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POVZETEK

Naravna interakcija med ¢lovekom in ra¢unalnikom je v danasnjem ¢asu zelo popularno
raziskovalno podrocje. Se posebej je veliko truda vlozenega v natanéno detekcijo in
sledenje dlanem ter prstom. Precizni podatki, pridobljeni iz strukture ¢loveske roke v
realnem casu, bi lahko izboljsali interaktivnost v razlicnih panogah. Tako bi, na primer,
pridobljene podatke uporabili za oddaljeno krmiljenje robotske roke, v pomo¢ bi lahko bili
kirurgom v medicini, z njimi bi izboljSali uporabniske vmesnike interaktivnih aplikacij
ali izboljsali igralne in druge sisteme namenjene zabavi. V tej diplomi zato najprej
predstavimo stanje in pregled podrocja detekcije in sledenja rok ter opiSemo uporabljene
tehnologije. Zatem je predstavljena preprosta implementacija detektorja dlani z uporabo
ogrodja OpenFrameworks, knjiznice OpenNI in senzorja Kinect. Konéno implementacijo

sistema tudi ovrednotimo in prikazemo njeno uporabo v dveh prakti¢nih aplikacijah.

Kljucne besede: detekcija dlani, sledenje rok, sledenje prstov, prepoznavanje gest,

ogrodje OpenFrameworks, OpenNI, NiTE, OpenCV, Kinect
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ABSTRACT

Natural user interaction is nowadays a very popular research field. In particular, there
is a lot of effort put in accurate tracking of human hands and fingertips. Accurate
data taken in real time directly from the human hand structure could improve natural
interaction in many fields. For example, we could use such data, to be able to remotely
guide robotic hands, use it to help surgeons in the medical field, or make better use
of interactive user interfaces and improve home entertainment systems. This diploma
thesis starts with a brief overview of techniques, methods and technologies used in hand
tracking research field. It continues with a simple implementation of a hand tracker using
OpenFrameworks, OpenNI libraries and the Kinect sensor. It concludes by evaluating

the implementation through two practical applications.

Key words: palm detection, hand tracking, finger tracking, gesture recognition, Open-
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1 Uvod

Tehnologije v racunalnistvu se v zadnjem desetletju bliskovito razvijajo. Racunalniski
sistemi so iz leta v leto zmogljivejsi, kapacitete pomnilnikov se skokovito povecujejo,
komunikacijske povezave lahko v trenutku prenesejo skoraj nepredstavljive koli¢ine po-
datkov. Ob vsem tem hitrem razvoju, pa smo do nedavnega lahko opazili, da so vmesniki
za interakcijo z rac¢unalniskimi sistemi ostajali v enakih oblikah in funkcionalnostih. Ve-
ljalo je, da pri opravilih z ra¢unalnikom Se vedno najve¢ uporabljamo “tradicionalne”
naprave, kot je na primer kombinacija racunalniske miske s tipkovnico.

Vendar se tudi na podro¢ju upravljanja z racunalniskimi sistemi dogajajo izjemne
spremembe. Tukaj lahko najprej omenimo naprave z zasloni na dotik, kjer so naravnejsi
vmesniki prisli najprej do izraza. Pri teh napravah nismo ve¢ omejeni na nekaj tipk
in gumbov, pa¢ pa nam je na voljo celoten zaslon, ki zaznava dotike, premike prstov
ter druge aktivnosti uporabnika. Razvijalcem je tako na voljo bolj dinamicen spekter
podatkov, ki jih aplikacijam posreduje uporabnik. S tem so lahko aplikacije enostavnejse
ter prijaznejse za uporabo. Lep primer takih sistemov so v zadnjem casu zelo popularni

pametni mobilni telefoni in tabli¢ni rac¢unalniki.
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Verjetno najvecji korak naprej v interakciji ¢loveka z racunalnikom pa je naredila
zabavna industrija. Pojavila se je namrec ideja, da bi kot vmesnik za igranje iger uporabili
kar telo in okoncine uporabnika. Obstoje¢im napravam (igralne palice, ploscki) so se
tako pridruzili sistemi, ki s pomocjo globinskih senzorjev omogocajo detekcijo celotnega
telesa. S tem se izboljSa igralna izku$nja, saj za izvajanje dejavnosti igralec uporablja celo
postavo in se s svojim gibanjem dodatno vklju¢i v dogajanje v virtualnem svetu. Najbolj
odmevna in popularna ter tudi cenovno ugodna naprava na tem podrocju je zagotovo
Microsoftova barvno-globinska kamera Kinect. Kinect je bil sprva najprej namenjen kot
igralna komponenta, kasneje pa je zaradi svoje uporabnosti zazivel tudi na raziskovalnem
in akademskem podroc¢ju. Podrobnejsi opis in delovanje senzorja Kinect ter pripadajoc¢ih
knjiznic je na voljo v nadaljevanju, tukaj omenimo le, da s pomocjo namenskih algoritmov
omogoca zaznavanje globine in rekonstrukcijo prostora ter uporabnikov, ki so prisotni v
njegovem vidnem polju.

Obdelava vecdimenzionalnih podatkov, najrazli¢nejSe vizualizacije informacij, razli-
¢ne kreativne aplikacije, navigacija po navideznih svetovih ter manipuliranje z navide-
znimi objekti in navidezna resni¢nost nasploh so podrocja, kjer klasi¢ne vhodne naprave
ne morejo biti optimalno uporabljene. Sem lahko pristejemo tudi nadzor razliénih robot-
skih komponent (denimo robotske roke) na podro¢ju medicine ali industrijskih aplikacij.
Tako se je pojavila potreba po naravnejSem upravljanju s sistemi, ki ponujajo sodobne
medijske vsebine ali krmiljenje specificnih komponent [39].

Tukaj na primer lahko omenimo tudi nedavno predstavljen senzor LeapMotion', ki
na svoj nacin reSuje problem interakcije na podro¢ju navidezne resni¢nosti. Naprava
deluje na podoben princip kot Kinect, njene dimenzije pa so, v primerjavi s Kinectom,
zelo optimizirane. LeapMotion zaznava globino s pomocjo stereo sistema kamer. Vanj
je vgrajena funkcionalnost za prepoznavanje prstov in drugih konicastih objektov, saj je
senzor primarno namenjen kot alternativni vimesnik za upravljanje racunalniskih sistemov
brez dotika. Sama detekcija predmetov v videm polju senzorja je zelo precizna. Poleg
tega se razvijalcu neposredno ni potrebno ukvarjati z globinsko sliko. Senzor namrec
kot izhodne podatke posreduje le kljuéne znacilnosti zajetih objektov v obliki vnaprej
definiranih modelov (npr. model dlani, prstov ali drugih konicastih predmetov ter gest).
Iz teh modelov je mozna pridobitev lokacije, hitrosti, normale ter ostalih geometrijskih

podatkov opazovanega objekta [1].

Lyrw. leapmotion.com


www.leapmotion.com

S prihodom Kinecta in podobnih senzorjev je resevanje nastetih problemov interakcije
postalo veliko lazje. Z idejo, da bi rac¢unalniski sistem upravljali z rokami (na naravnejsi
nac¢in), se ukvarja tudi diplomska naloga, ki je pred vami. Kot bomo videli v nadaljeva-
nju je namre¢ zaznavanje drze in polozaja rok ter prstov zelo tezak problem. Delno ta
tezavnost izvira iz dejstva, da je ¢loveska roka kinemati¢na struktura segmentov z veliko
parametri (kar pomeni veliko dimenzionalnost problema). Hkrati je naravno gibanje rok
nelinearno in sorazmerno zelo hitro. Poleg tega sama oblika in topologija dlani ne ponuja
veliko kakovostnih znagcilk, ki bi bile konstantno na voljo med samim sledenjem in detek-
cijo parametrov. Pri detekciji z globinskimi senzorji pa lahko prihaja tudi do prekrivanja
posameznih delov rok (prstov), kar se dodatno otezi pravilno zaznavanje. Velik problem
obstojecih metod predstavlja tudi sama preciznost zaznavanja. Nanjo lahko vpliva tako
Sum v vhodnih podatkih, kot tudi njihova nepravilna interpretacija. Za reSevanje neka-
terih nastetih problemov je bilo predlaganih ve¢ razliénih metod, ki jih bomo pregledali
in ovrednotili v nadaljevanju. S pregledom metod bomo hkrati predstavili tudi obstojece
reSitve in v zadnjih poglavjih opisali implementacijo preprostega sistema za detekcijo

nekaterih znacilnosti dlani in polozaja prstov.






2 | Opis in ozadje problema

V programski opremi, ki jo podjetje Uniki d.o.0. med drugim uporablja tudi za razvoj
brezdoti¢nih interaktivnih aplikacij, se je pokazala potreba po dopolnitvi podsistema,
ki skrbi za komunikacijo med ¢lovekom in brezdoti¢nimi vmesniki. Nekaj aplikacij, s
katerimi lahko komuniciramo brez dotika, deluje s pomoc¢jo barvno-globinskega senzorja
Kinect in vsebuje uporabniski vmesnik, ki je prirejen za uporabo brez dotika (slika 2.1).
V trenutni razli¢ici pogona, podsistem za komunikacijo z uporabnikom uporablja le in-
formacijo o lokaciji uporabnikove dlani. S stalis¢a uporabniskega vmesnika to pomeni,
da mora uporabnik za izbiro gumba roko zadrzati nekaj sekund v ustrezni poziciji (nad
gumbom). Povsem enak postopek velja za izvajanje drugih aktivnosti uporabniskega
vmesnika. Taka interakcija je zelo bazi¢na, lahko postane rutinska ter ima dolocene sla-
bosti. Zaradi Suma v pridobljeni poziciji dlani iz senzorja lahko na primer prihaja do
nezelenega premikanja kazalca na zaslonu in s tem je otezena izbira graficnih elementov
v vmesniku.

Sistem bi lahko izboljsali tako, da bi v zac¢etnem koraku iz globinske slike izlus¢ili vec¢

informacij o polozaju prstov in orientaciji ter polozaju dlani uporabnika. S temi podatki,
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Slika 2.1 Primer trenutnega vmesnika v brezdoti¢ni aplikaciji.

bi lahko v vmesnik dodajali nove aktivnosti, ki bi jih uporabnik nadzoroval z razli¢nimi
gestami, polozajem svojih prstov ter nagibanjem rok. Pridobljene parametre bi lahko
med seboj kombinirali, tako bi na primer lahko realizirali funkcionalnost prijemanja in
premikanja predmetov po zaslonu (angl. grabbing and object manipulation). Navpi¢no
iztegnjeni palec bi lahko pomenil potrditev izbire, iztegnjenost kazalca pa bi (skupaj s
premikanjem roke) na primer lahko bila uporabljena kot podlaga za kazanje ali risanje
po povrsini interaktivnega zaslona. Interakcija z aplikacijo bi bila naravnejsa, uporabnik
bi imel na voljo ve¢ na¢inov za nadzorovanje aplikacije in izrazanje svojih kretenj. V
tem raziskovalnem delu se zato ukvarjamo s pridobivanjem znacilnosti rok iz globinske
slike, da bi se tako izboljsala uporabniska izkusnja v interaktivnih izdelkih podjetja Uniki

d.o.o.



3 | Pregled podroéja in obstojeih
resitev

V 70. letih prejsnjega stoletja je Myron Krueger, raziskovalec na univerzi v Conneticutu,
ustvaril laboratorij Videoplace. Ideja laboratorija je bila ustvariti okolje, ki bi uporabnike
obdajalo z navidezno realnostjo in bi se odzivalo na obnasanje teh ljudi v prostoru. Pri
tem okolje ne bi uporabljalo naprav, ki bi jih udelezenci v prostoru morali imeti na sebi
(senzori¢ne rokavice ali o¢ala) [2].

Okolje Videoplace je za svoje delovanje uporabljalo projektorje, video kamere ter
drugo namensko strojno opremo. Kar je za naSe raziskovalno podrocje zelo pomembno
je to, da je interakcija okolja z ljudmi temeljila tudi na obdelavi vizualne informacije,
ki je obsegala obrise teles uporabnikov. Uporabniki okolja so tako lahko komunicirali
med seboj, ¢eprav so bili v lo¢enih prostorih. Premikanje udelezencev je bilo posneto
in transformirano v obrise postav, ki so bili kasneje analizirani v okolju umetne realno-
sti. Uporabniki so odziv na svoje aktivnosti lahko videli na zaslonu, na katerem so bili
prikazani analizirani obrisi. Ceprav med uporabniki ni bilo neposredne komunikacije,
so lahko preko odziva na zaslonu obcutili interakcijo z ostalimi udelezenci ter umetno

generiranimi objekti iz navideznega okolja [2]. Na sliki 3.1 lahko vidimo razli¢ne nac¢ine
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Slika 3.1 Natini interakcije z okoljem Videoplace [3].

interakcije z omenjenim okoljem. Opazimo lahko, da analiza obrisa iS¢e predvsem dele
obrisa z ostrejsimi krivuljami, ki najbolj izstopajo (torej vec¢inoma konice prstov ali druge
konicaste objekte). Na podlagi teh znacilnosti se dolo¢ijo kljucne tocke, preko katerih
se izvaja interakcija (risanje, kazanje, sledenje objekta). Podoben koncept iskanja iz-
stopajocih tock je uporabljen v nasi implementaciji, ko na robovih roke iS¢emo konice
iztegnjenih prstov. Danes je interaktivno okolje Videoplace sicer razstavljeno v zgodo-

vinskem muzeju na univerzi v Conneticutu [37].

Kot vidimo je bilo ze pred prihodom globinskih kamer podrocje sledenja uporabnikov
in njihovih okonc¢in za uporabo v interakciji med ¢lovekom in ra¢unalnikom zelo raznoliko.
Clanek iz leta 1994 [37] poleg okolja Videoplace omenja ve¢ metod, ki so bile tedaj
uporabljene v raziskavah na tem podroc¢ju. V njem najdemo razli¢ne pristope za dolo¢anje
parametrov dlani, kot so na primer akusti¢cna metoda, metoda z uporabo magnetizma ter
metoda, ki uporablja rokavico z mnozico senzorjev. Omenjeno je tudi opti¢no sledenje,
ki deluje na podlagi svetlobnih oznak, ki so fiziéno pritrjene na roko (mnozica LED diod

ali izvorov infrardece svetlobe).

Po navedbah omenjenega ¢lanka magnetna detekcija polozaja dlani in prstov bazira na



generatorju, ki proizvaja magnetno polje. Za izracun pozicije in orientacije posameznih
sklepov so uporabljeni senzorji v obliki tuljav, iz katerih se pridobi informacija o jakosti
magnetnega polja. Za sledenje celotne strukture roke, so senzorji pritrjeni na posamezne
prste ter na hrbtno stran dlani. Sledenje s pomocjo magnetizma se je izkazalo za zelo
natancno, vendar ima svoje pomanjkljivosti. Slabost tovrstnega dolo¢anja parametrov
je ta, da je zelo obcutljivo na motnje magnetnih polj, ki lahko prihajajo iz drugih virov
v okolju.

Akusti¢no dolo¢anje parametrov dlani deluje na podoben princip kot magnetno sle-
denje, s to razliko, da za detekcijo uporablja zvoéno valovanje. Namesto generatorja
magnetnega polja je uporabljena naprava, ki producira kratke zvocne signale. Kot sen-
zorji pa so uporabljeni mikrofoni, ki morajo biti v vidni liniji generatorja (angl. line of
sight). S pomodjo triangulacije (ob uporabi vsaj treh mikrofonov), se lahko dolocijo para-
metri, ki definirajo polozaj roke. Slabost je ob¢utljivost na druge zvoc¢ne signale in odboje
produciranih signalov. Delno se ta ob¢utljivost resuje z uporabo razli¢nih frekvenc, lahko
pa jo odpravljamo tudi s filtriranjem motenj v prejetih signalih iz mikrofonov. Problem
predstavlja tudi dolo¢anje orientacije, saj jo na ta nac¢in ne moremo dolociti.

Sledenje s pomocjo senzori¢nih rokavic (angl. Data Gloves) se izvaja s pomocjo me-
ritev, ki jih posredujejo senzorji, porazdeljeni v fiziéni rokavici, ki je pritrjena na roko.
Zaradi fizi¢nega stika je mozna meritev upognjenosti prstov ter zapestja. Pridobljene
informacije lahko uporabimo za izracun 3D kinemati¢nega modela. Hkrati lahko upora-
bimo §e senzorja za pospesek in nagib (pospeskomer in giroskop), da dolo¢imo globalno
orientacijo in pozicijo v prostoru. Prednost pristopa je v tem, da imamo v vsakem tre-
nutku na voljo podatek o stanju vsakega segmenta (popolna rekonstrukcija modela roke
v realnem ¢asu). Slabost pa je seveda zahtevnost pri namestitvi sistema, njegova dol-
gotrajna konfiguracija ter okornost pri uporabi in visoka cena strojne opreme (rokavice,
senzorji).

Alternativni nacini detekcije bazirajo na vizualnih podatkih (analiza videa) ter v
zadnjem Casu tudi na globinski informaciji (iz globinskih senzorjev). Sledenje na podlagi
vizualne informacije in globine postaja za razliko od ostalih metod vse bolj razsirjeno in
za uporabnika predstavlja naravnejsi nacin upravljanja kot predhodno nastete metode.
Detekcija lahko uporablja razli¢ne vhodne naprave za sledenje. Uporabljena je lahko npr.
samo ena kamera, lahko uporabimo sistem stereo kamer, s prihodom globinskih kamer pa

lahko detekcijo kombiniramo tudi z globinskimi senzorji. Na podatkih, ki jih pridobimo iz
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Slika 3.2 Primer senzori¢nih rokavic [4].

omenjenih naprav se nato izvajajo razli¢ni algoritmi racunalniskega vida ter druge tehnike
segmentacije in tako poskusajo rekonstruirati parametre, katerih preciznost je odvisna od
same implementacije sistema. Velika prednost vizualnega zaznavanja je ta, da uporabniku
na sebi ni potrebno imeti dodatne opreme, saj se vse informacije pridobijo iz slikovnih
(ena kamera) oz. tudi globinskih virov (stereo sistem ali globinska kamera). Slabosti
so prisotne tudi pri tem pristopu, kot je bilo ze omenjeno lahko pride do prekrivanja
delov dlani ali prstov, problem pa predstavlja tudi hitro gibanje, ki onemogoca pravilno
klasifikacijo podatkov o dlaneh. Hkrati je tezko doseci popolno rekonstrukcijo skeleta v

realnem casu.

Ne glede na svoje slabosti, globinska in vizualna detekcija predstavlja velik potencial
za uporabo v prihodnosti, saj je na voljo kar nekaj cenovno sprejemljive strojne opreme,
ki omogoca tovrstno zajemanje podatkov. Tukaj lahko omenimo barvno-globinske ka-
mere (Kinect ter Asus Xtion), stereo sisteme kamer (npr. Bumblebee®2) in TOF (angl.
Time-of-Flight) kamere. Vse nastete naprave se uporabljajo tudi na drugih podro¢jih
racunalniskega vida in Se posebej na podroc¢ju robotike. Zaradi potenciala vizualnih
metod bo diplomska naloga in prakti¢na implementacija temeljila na globinskem prepo-

znavanju gest s pomocjo senzorja Kinect.

Podrocje vizualnega prepoznavanja lahko v grobem razdelimo na dve vec¢ji podsku-
pini pristopov: pristop z uporabo kinemati¢nega modela (angl. 3D model based) in

prepoznavanje znacilnosti glede na izgled (angl. appearance based) [36].
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Slika 3.3 Rentgenski posnetek roke in njena kinemati¢na struktura [5, 25].

3.1 Uporaba kinematicnega modela

Pristop z uporabo modela poskusa dolociti pozicijo in orientacijo dlani ter tudi stanje
posameznih prstnih sklepov. S tovrstno popolno rekonstrukcijo je pristop idealen za
uporabo v naprednejsih interaktivnih aplikacijah ter v navideznih okoljih, ki ponujajo
realisticno interakcijo. Hkrati so zaradi natancnosti dolo¢anja parametrov tovrstne me-
tode zahtevne in v realnem casu tezko izvedljive. V splosnem pristopi temeljijo na iskanju
optimalnih kinemati¢nih parametrov, ki dolo¢ajo strukturo 3D modela. Parametri so iz-
brani na podlagi najboljSega ujemanja 2D projekcije modela in slike segmentirane roke
v realnosti [36]. S tem se opravi preslikava parametrov skeleta roke v realnosti v para-
metre kinemati¢nega modela. Slika 3.3 prikazuje rentgenski posnetek skeletne strukture
roke in kinemati¢ni model, ki je bil predlagan v viru [25]. Sam model je lahko sicer
bolj ali manj kompleksno definiran in odraza strukturo kosti roke v realnosti. Kot bomo
videli pri opisu modela v prakti¢ni implementaciji, lahko njegovo kompleksnost dolo¢imo
s Stevilom prostostnih stopenj v vsakem segmentu.

Kot osnovni elementi za gradnjo modela se lahko (namesto bazi¢ne vektorske struk-
ture) uporabijo primitivna geometrijska telesa (cilindri, poloble, elipsoidi) [21]. S tem
se poenostavi generiranje projekcije modela, ki je v tem primeru predstavljena v obliki
slike robov. Robovi modela se kasneje primerjajo z robovi, najdenimi na realnih sli-

kah. Parametri modela se po navedbah omenjenega vira ocenijo s pomocjo filtriranja
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in hierarhi¢ne detekcije v obliki odlo¢itvenega drevesa, ki minimizira geometri¢no na-
pako robov med obema slikama. Odloc¢itveno drevo je sestavljeno na podlagi mnozice
podatkov, pridobljenih iz senzori¢ne rokavice [21].

Predlagani so bili tudi alternativni na¢ini generiranja modela. Tako je v [29] pred-
stavljen model z moznostjo povrsinskega deformiranja. Povrsina modela je generirana
iz mreze veckotnikov, ki se prilagodi obrisu dlani iz vhodne slike. Optimalno ujemanje
modela z vhodno sliko je dosezeno na podlagi statisticne analize vecje mnozice ucnih
primerov. Deformacija modela se torej oceni iz predhodno obstojecega znanja v obliki
ucne mnozice in informacij pridobljenih iz trenutne slike na vhodu sistema.

3D model uporablja tudi ¢lanek [23], kjer so pridobljeni podatki iz detekeije rok upora-
bljeni pri krmiljenju robotske roke. Posebnost modela je njegova optimizacija prostostnih
stopenj s pomocjo predpostavke, da korenski segment prsta vpliva na naslednje segmente.
V praksi to pomeni, da ¢e korenski segment rotiramo za dolo¢en kot, potem se bo z nekim
faktorjem v isto smer rotirala celotna veriga, ki predstavlja prst. Na ta na¢in odpravimo
nekaj prostostnih stopenj, ne da bi osiromasili funkcionalnost modela. Podobna predpo-
stavka je bila uvedena v nasi implementaciji kinemati¢nega modela. Podobno kot v viru
[21] je tudi tukaj projekcija predstavljena kot slika robov, ki se primerja z sliko dlani iz
realega okolja. Primerjanje se izvede z izra¢unom transformacije razdalje (angl. Distance
transform) [6], ki predstavlja uc¢inkovit na¢in primerjanja binarnih slik, kamor spadajo
tudi slike robov. Namesto filtriranja resitev kot delcev je tukaj uporabljeno filtriranje z
genetskimi algoritmi, ki do optimalnih resitev pridejo iterativno z evolucijskimi pristopi.

V to poglavje lahko pristejemo Se uporabo modela iz [19]. Model je zelo realisti¢no
upodobljen z uporabo poligonov, ki so povezani z mati¢nim skeletom in se z njim tudi
ustrezno deformirajo. Poligoni modela se primerjajo z globinskimi podatki, pridobljenimi
iz globinskega senzorja. Uporabljena je napredna metoda inteligentega filtriranja delcev,
ki predstavljajo resitve in stohasticno (z vkljuéenim faktorjem nakljuénosti) organizirano
preiskovanje problemskega prostora.

Velja omeniti Se izjemno robusten pristop in implementacijo iz [30]. Konkretno je za
pridobitev globinskih podatkov uporabljen Kinect. Preko segmentacije koznih odtenkov
in globinske slike se pridobi segmentirana slika dlani uporabnika. Ta slika se primerja z
vizualizacijo modela, ki je sestavljen iz geometrijskih primitivov. Prednost pristopa je
paralelizacija najbolj ra¢unsko zahtevnih izra¢unov (predvsem primerjalne funkcije) na

grafi¢ni procesni enoti. Hkrati je preiskovanje prostora realizirano z naprednim sistemom
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Slika 3.4 Primeri modelov uporabljenih v virih [19, 21, 23, 29].

delcev (resitev oz. hipotez), ki z vsako generacijo konvergirajo blizje optimalni resitvi.
Objavljenih je sicer Se veliko ve¢ podobnih pristopov, ki temeljijo na uporabi modelov.
V splosnem jim je skupen podoben nacin delovanja na podlagi primerjanja silhuet ali
obrisov ter iskanja optimalnih parametrov vsebujocih prostostnih stopenj. Iz tega sledi
velika zahtevnost algoritmov za izvedbo in izvajanja v prakti¢nih aplikacijah. Velikokrat
so za doseganje bolsih rezultatov uporabljeni skupaj z ostalimi pristopi na tem podrocju,

o katerih bomo ve¢ izvedeli v nadaljevanju.

3.2 Prepoznavanje vizualnih znacilnosti

Znagcilnosti so pridobljene neposredno iz informacije, ki jih vsebujejo vhodne slike. Zaradi
tega je tovrstna detekcija v sploSnem uporabljena predvsem za prepoznavanje omejenega
Stevila gest. Pri tem ne potrebujemo dodatnih modelov, kot v prejsnjem poglavju. Hkrati
to pomeni, da tukaj ne gre za iskanje optimalnih parametrov v prostoru razpolozljivih
prostostnih stopenj. Informacije se pridobijo na podlagi geometri¢nih znacilnosti in ana-
liziranja robov, vcasih pa se te metode kombinirajo tudi z uporabo predhodnega znanja
(s strojnim ucenjem) ali sistemov delcev in statisti¢ne analize. Pridobljeni podatki ne
ponujajo popolne rekonstrukcije kot to omogocajo pristopi z uporabo modelov, so pa
zaradi tega vizualne metode bistveno manj ¢asovno in ra¢unsko zahtevne, ter se v vecini
primerov lahko izvajajo v realnem casu.

Preslikava gest pri prepoznavanju znacilnosti ni neposredna, kot je to predstavljeno
v pristopu z modeli. Tipi¢no se tukaj veckrat uporabljajo statisti¢ni klasifikatorji, ki
vhodno sliko klasificirajo glede na mnozico znacilnosti s katero je opisan v njej prikazan
izgled dlani. Primer pristopa s klasifikatorjem je opisan v [34]. Opisan sistem je zasnovan

tako, da prepoznava omejeno Stevilo razliénih oblik dlani in prstov (slika 3.5). Kot
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Slika 3.5 Baza oblik in detekcija dlani iz [34].

Slika 3.6 Detekcija na bazi koznih odtenkov in analize robov iz [33].

klasifikator je uporabljena metoda podpornih vektorjev (angl. support vector machine -
SVM), primerjave med vhodnimi slikami in obstoje¢imi primeri v bazi oblik pa se izvedejo
s pomocjo posebnega deskriptorja. Deskriptor (ali tudi opisnik) je strokovno ime za
zgosceno obliko kljuénih informacij, ki so pridobljene iz posamezne slike dlani. Uporaba
deskriptorja tako omogoca lazje shranjevanje podatkov ter enostavnejSo primerjavo in
klasifikacijo vhodnih primerov.

Za prepoznavanje gest torej naCeloma ni potrebno prepoznavanje vseh parametrov
dlani. Namesto tega ve¢ aplikacij uporablja atribute pridobljene iz preprostejsih opera-
cij na slikah, kot je npr. iskanje centroida regije, iskanje orientacije regije dlani preko
izracuna visjih momentov, iskanje znacilnih ostrih krivulj v robovih (konice prstov, slika
3.6) in podobne lastnosti. Pridobivanje tovrstnih atributov je hitro in ué¢inkovito, ter
hkrati do dolo¢ene mere odporno na sum v vhodnih podatkih [36].

Segmentacije dlani se lahko lotimo z uporabo globinske slike (¢e imamo na voljo po-
datke iz globinskega senzorja). V tem primeru se dlani is¢ejo kot okoncine, ki izrazito
izstopajo iz postave uporabnika (primer takega iskanja izvaja knjiznica NiTE). Ce globin-

ska slika ni na voljo in imamo le slikovno informacijo, lahko dlani segmentiramo glede na
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Slika 3.7 Detekcija na bazi koznih odtenkov in analize robov iz [35].

barvno distribucijo odtenkov kozne barve. Metoda je popularna in jo najdemo v [33] in
[35] ter tudi v drugih virih, vendar zahteva dovolj dobre svetlobne pogoje, da zadovoljivo
deluje. Hkrati je v navedenih virih uporabljena Se analiza pridobljenih robov, s pomoc¢jo

katere so bile najdene konice iztegnjenih prstov (sliki 3.6 in 3.7).

Inovativen pristop pridobivanja parametrov dlani je uporaba barvnih rokavic in drugih
oznacb (markerjev). Implementacije so lahko bolj ali manj kompleksne. Tako na primer
vir [38] navaja realizacijo prepoznavanja dlani, ki z uporabo barvnih rokavic ponuja
zelo natan¢éno rekonstrukcijo parametrov. Ta rekonstrukcija je povsem primerljiva z
rekonstrukcijo, ki je dosezena z uporabo prej omenjenih kinematiénih modelov (slika
3.8). Prednost pristopa je v tem, da je barvna shema rokavic vnaprej poznana, kar
lahko pomaga odpravljati problem prekrivanja. Hkrati je zaradi tega mozna uporaba
le ene kamere. Segmentiranje slike se prav tako izvaja glede na poznano barvno shemo
uporabljenih rokavic. Dolocanje poze se izvede s filtriranjem slike, iz katere se tako
odstrani morebiten Sum. Zatem se slika optimizira s tem, da se skalira v zelo pomanjSano
razli¢ico. Iz obstojece baze majhnih sli¢ic se zatem naredi selekcija njenih najbliznjih
sosedov. Iz te mnozice se s primerjavami na nivoju slikovnih elementov izbere slic¢ica
z najboljsim ujemanjem, s tem pa se pridobijo tudi parametri oblike dlani ter prstov.
Zahtevnost pristopa je predvsem priprava podatkovne baze, saj mora ta vsebovati veliko

stevilo sli¢ic za doseganje dobrih rezultatov.

V [26] je predstavljen podoben, vendar nekoliko drugacen pristop, saj je uporabljen
sistem stereo kamer. Pred dejanskim sledenjem je tako potrebno opraviti kalibracijo
sistema kamer s pomocjo Sahovnice. Po tem se izvede triangulacija ter ujemanje slik iz

obeh kamer (slika 3.9). Sledi detekcija rok uporabnika preko rokavice, ki je obarvana
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Slika 3.8 Pristop z uporabo barvne rokavice ter prikaz uporabe v virtualnem okolju [38].

Slika 3.9 Uporaba stereo sistema kamer in barvne rokavice, desno rezultat detekcije (iz [26]).

v srediscu dlani in v pregibnih delih prstov. Glede na lokacije obarvanih regij se nato
izvede rekonstrukcija dlani ter prstov, kot tudi globinska informacija (zaradi sistema
stereo kamer). Zaradi zajemanja slik preko video kamer in barvne segmentacije, morajo

biti ob uporabi obeh nastetih sistemov svetlobni pogoji seveda primerni.

3.3 Ostale metode, dopolnitve in izboljSave

Podrobnejsi pregled in dodatno hierarhi¢no ureditev metod na podroc¢ju prepoznavanja
dlani najdemo v [28]. Metode z uporabo modelov so tako Se dodatno razdeljene na
metode, ki uporabljajo modele skeleta ter na metode, ki uporabljajo volumetri¢ne mo-
dele (s povrsino in volumnom). Podobno so metode prepoznavanja vizualnih znacilnosti
razdeljene na podro¢ja z uporabo baze vzorcev, na nacine iskanja geometri¢nih in ne-
geometri¢nih znacilnosti ter na pristope, ki za prepoznavanje uporabljajo t.i. lastne
vrednosti in lastne vektorje. Povsem loceno vejo predstavljajo metode, ki za detekcijo
potrebujejo predznanje ter tudi dodaten ¢as za ucenje tega predznanja, preden so na voljo

za uporabo. Sem spadajo nevronske mreze, skriti modeli Markova (angl. hidden Markov



3.3 OSTALE METODE, DOPOLNITVE IN IZBOLJSAVE 17

Slika 3.10 Model iz [32] in njegova labelirana povriina, proces iskanja ujemanja ter primera klasifikacije globinske slike dlani

s pomo&jo metod RDF in SVM.

models - HMM) ter pristopi, ki temeljijo na mnozici odlo¢itvenih pravil, povezanih z
avtomatom konénih stanj.

Pregled in uporaba nevronskih mrez (angl. artificial neural networks - ANN), ki se
preko ué¢enja prilagodijo regijam dlani je na voljo v [31]. Nevronske mreZe so (podobno
kot tudi drugi klasifikatorji) uporabljene predvsem za klasificiranje dolocenih poz dlani in
prstov, zato se najve¢ uporabljajo na podrocjih prepoznavanja znakovnega jezika. Poleg
nevronskih mrez se kot klasifikatorji uporabljajo tudi nakljuéni odlo¢itveni gozdovi (angl.
random decision forests - RDF) in ze omenjene metode podpornih vektorjev (SVM). Se
en primer uporabe klasifikacije s pomoc¢jo RDF in SVM najdemo v [32].

Kot poseben primer lahko omenimo Se uporabo pristopa deli in vladaj, skupaj z
uporabo 3D modela [40]. Tukaj se iskanje lo¢i na lokalne in globalne parametre. Lokalni
parametri predstavljajo stanje prstov, globalni pa orientacijo in lokacijo dlani. Optimalna
reSitev se nato sestavi iz obeh optimumov na lokalni in globalni ravni. Konkretno lokalni
nivo predstavlja kinematiéni problem, ki se v tem primeru resuje s pomoc¢jo inverzne
kinematike ob uporabi genetskih algoritmov. Globalni nivo pa tukaj predstavlja problem
ocenjevanja poze dlani, ki se reSuje s pomocjo iskanja mediane najmanjsih kvadratov v

prostoru parametrov dlani.






4 Uporabljene knjiznice in
tehnologije

V tem poglavju je najprej opisan Kinect, ki je bil v nasem sistemu uporabljen za zajem
globinske in vizualne informacije. Hkrati je opisano ogrodje OpenNI in zbirka algoritmov
NiTE, ki skupaj nudita dostop do zajetih podatkov iz Kinecta. Nekaj besed je namenjenih
tudi knjiznici OpenCV, s pomocjo katere se je izvajala analiza robov na slikah. V zadnjem
delu poglavja je predstavljeno Se ogrodje OpenFrameworks, v katerem je bil razvit celoten

sistem za prepoznavanje polozaja dlani in prstov.

4.1 Barvno-globinska kamera Kinect

Kinect v osnovi pri svojem delovanju uporablja strukturiran snop svetlobe in posebne
lece za dolocanje fokusa. Strukturirana svetloba je generirana s pomocjo infrardecega
projektorja, ki prostor osvetljuje z vnaprej znanim vzorcem. Ta vzorec je sestavljen
iz navidez naklju¢no postavljenih tockastih svetlobnih fragmentov. Kinect za analizo
projiciranega vzorca uporablja Se infrardeto kamero. Prvotni vzorec iz projektorja se
namreé¢ primerja z deformiranim vzorcem, ki ga zajame omenjena kamera. Glede na

razlike med zajetim in projiciranim vzorcem se nato s pomocjo triangulacije izracuna

19
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Slika 4.1 Kinect z ozna&enimi komponentami ter primera zajetih slik (iz [27]).

dispariteto, preko katere se doloci globinska slika prostora. Stereo analiza s pomocjo
disparitete je mogoca zato, ker je razdalja med projektorjem in infrarde¢o kamero vnaprej
definirana.

Kot receno je obenem uporabljena Se informacija o globini, ki jo s pomo¢jo posebnih
le¢ senzor pridobi preko fokusiranja. Dolo¢anje globine preko fokusa temelji na dejstvu,
da so predmeti, ki so od kamere bolj oddaljeni posledi¢no tudi bolj zamegljeni (v primer-
javi z bliznjimi predmeti).

Proces dolocanja teles in identifikacije uporabnikov se na podlagi globinske slike iz-
vede s pomocjo tehnik strojnega ucenja. Na podlagi znanja iz obstojecih uénih primerov
in mnozice klasifikatorjev (nakljuénih odlo¢itvenih dreves) se izvede segmentacija in kla-
sifikacija. Tako se pridobijo klju¢ne tocke, ki opisujejo skelet uporabnika.

Avtor tehnologije, s pomocjo katere deluje Kinect je sicer podjetje PrimeSense, ki
je hkrati razvilo tudi gonilnike in ostalo pripadajoco programsko opremo (za detekcijo

skeleta, pozicije rok ter razliénih gest).

4.2 Ogrodje OpenNI

V letu 2010 je bil oblikovan neprofiten konzorcij OpenNI z namenom, da bi se aplikacije
in senzorji, ki se uporabljajo na podro¢ju naravnih vmesnikov (angl. Natural Interac-
tion) standardizirali ter da bi se ohranila kompatibilnost in interoperabilnost med njimi
[7]. Med ¢lani konzorcija velja omeniti PrimeSense, vodilno organizacijo v industriji in-
teraktivnosti in 3D zaznavanja (razvoj senzorja Kinect). Poleg tega konzorcij sestavljajo
Willow Garage, katerih specializacija je podrocje robotike (npr. ROS - robotski opera-

cijski sistem). Pridruzeni so med drugimi e neprofitni razvijalci knjiznice za obdelavo



4.2 OGRODJE OPENNI 21

oblakov tock (Point Cloud Library - PCL) Open Perception. Clan organizacije je tudi
podjetje ASUS, ki razvija strojno opremo za podrocje 3D zaznavanja in detekcije (pred-
vsem za podrocje aplikacij ter iger, ki za interakcijo uporabljajo celotno telo uporabnika,
npr. globinski senzor Xtion). Poleg nastetih pa ne smemo pozabiti tudi na Side-Kick,
vodilno produkeijsko hiso za igre, ki jih lahko uporabnik igra s pomo¢jo gibanja [8].

OpenNT je tako postal sinonim za najbolj obseZzno ogrodje (angl. framework) za ra-
zvoj aplikacij, ki uporabljajo barvno globinske senzorje in druge naprave za 3D detekcijo
in zaznavanje. Hkrati razvijalcem ponuja podporo za ve¢ platform in uporabo v razli¢nih
programskih jezikih. Za razvoj ogrodja v prihodnosti in vmesnih knjiznic (angl. middle-
ware libraries) skrbi velika skupnost razvijalcev. Skupnost je razdeljena na raziskovalni
del ter del zadolzen za razvoj, obstaja pa tudi del, ki se ukvarja z distribucijo ze razvitih
knjiznic in aplikacij. Razvijalcem je na voljo odprtokodni razvijalski komplet (SDK), ki
predstavlja standardno orodje za razvoj programskih resitev iz podroc¢ja racunalniskega
vida in 3D zaznavanja.

Dostop do podatkov, ki jih posredujejo barvno globinski senzorji je razvijalcu omo-
gocen preko razlicnih generatorjev. Konkretno v razli¢ici OpenNI knjiznice za ogrodje

OpenFrameworks (ofxOpenNI) lahko uporabljamo sledece generatorje:
= ofxDepthGenerator,
= ofxIRGenerator,
= ofxlmageGenerator,
= ofxUserGenerator,
= ofxHandGenerator,

= ofxGestureGenerator.

7 generatorji lahko dostopamo do ve¢ine podatkov, ki nam jih posreduje senzor.
Podatki so lahko globinske tocke, postave ljudi pred senzorjem, detektirane tocke dlani,
globinska slika, slika barvne kamere ter slika infrardec¢e kamere. Za nas projekt je najbolj
pomemben ofxHandGenerator, ki nam s svojo interno logiko NiTE algoritmov posreduje

lokacijo rok uporabnika.
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Slika 4.2 Arhitekturna razdeljenost knjiznice OpenNI (v uporabljeni razli¢ici 1.5 in novej3i razli¢ici 2.0) [9].

4.3 Zbirka algoritmov NiTE

NiTE je skupek orodij in algoritmov, ki omogoca detekcijo uporabnikov na globinski sliki
barvno-globinske kamere med njenim delovanjem. NiTE obsega tri skupine algoritmov.
Prva skupina doloc¢a sledenje in prepoznavanje gest, ki jih uporabnik izvaja pred glo-
binskim senzorjem. Algoritmi v tej skupini predpostavijo, da so roke, ki izvajajo geste
v vidnem polju senzorja ter se ne prekrivajo z drugimi objekti ali uporabniki. Pri tem
velja, da se nadzor izgubi, ¢e uporabnik zapusti vidno polje globinskega senzorja. Domet
delovanja v tem nacinu je omejen na podrocje, ki sega od 1m do 3.5m dale¢ od senzorja.
V tem nacinu lahko NiTE razlikuje med nekaj definiranimi gestami, hkrati pa razvijalcu
posreduje lokacijo sledene roke na globinski sliki in njeno globino v milimetrih. Pri slede-
nju uporabnikove roke se lahko zgodi, da tocka, ki dolo¢a lokacijo dlani, v blizini drugih
objektov preide na najblizji objekt. Zaradi tega je priporoc¢eno, da roke ne postavljamo
v blizino kateregakoli objekta, sem spada seveda tudi uporabnikova glava, trup in drugi
deli telesa. Lahko pa pride tudi do tega, da je lokacija dlani med sledenjem izgubljena.

Kljub nastetim izjemam in pomankljivostim sledenje deluje dokaj robustno.

Podprte geste v tem modulu so razdeljene na ve¢ podskupin. Ena izmed njih oznacuje
geste, ki jih uporabnik izvede, ko zZeli prevzeti nadzor nad aplikacijo in hkrati nase fo-
kusirati sledenje. Taki gesti sta mahanje roke (angl. wave) in t.i. klikanje (angl. click).

Poleg nastetih obstaja Se nekaj gest, ki jih lahko uporabnik aktivira, ko ima nadzor nad
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aplikacijo. Sem spadajo geste kot so: premik roke v levo in desno (angl. swipe left, swipe
right), dvig roke naslednjega kandidata ter premik roke kandidata. Geste imajo na voljo
tudi status, ki pove v katerem stanju se dolo¢ena gesta nahaja. Ta status ima lahko
dve stanji in sicer doloca zacetek geste (angl. gesture started) ali njen zakljucek (angl.

gesture completed) [10].

Kot vidimo ima razvijalec iz strani knjiznice NiTE na voljo majhno Stevilo gest,
poleg tega pa se nekatere med njimi lahko prozijo tudi, ¢e jih uporabnik ni izvedel
namerno (angl. false positives). S pomocjo natanénejSega dolocanja orientacije dlani
in parametrov prstov bi lahko omogo¢ili boljso fleksibilnost nadzora nad aplikacijami in
izvajanje vecjega Stevila razlicnih gest. Uporabniku bi lahko ponudili tudi ustvarjanje
novih gest, ki bi bile dolocene s spreminjanjem parametrov dlani in prstov na nekem
casovnem intervalu. Optimalna resitev bi seveda bila, da bi v vsakem trenutku imeli
dostop do vseh prostostnih stopenj kinemati¢nega modela roke, ki je popolnoma poravnan
z roko uporabnika. V tem primeru je iskanje optimalnega ujemanja modela z dlanjo
racunsko in prostorsko zelo zahteven problem, ki je v realnem ¢asu tezko resljiv.

Druga skupina metod v knjiznici NiTE ponuja segmentacijo uporabnikov. To pomeni,
da je v sceni lahko navzoc¢ih ve¢ subjektov, NiTE pa jih poskusa oznaciti (labelirati
njihove regije v globinski sliki) ter jim dolo¢iti unikaten identifikator (ID), pod katerim
bodo na voljo razvijalcu. Izhodni podatki so v tem primeru labelirana globinska slika, ki
vsakemu pikslu doloc¢a pripadnost dolo¢enemu uporabniku. To globinsko sliko uporablja
tudi tretja skupina algoritmov, ki skusa dolociti skelet vsakega zaznanega uporabnika.
Morebitne napake pri omenjenem labeliranju lahko povzroc¢ijo mozna odstopanja pri
dolo¢anju poze in skeleta uporabnikov. Poleg teh odstopanj so znane Se nekatere druge
omejitve, ki jih je nemogoce odpraviti. Upostevati moramo, da lahko pride do napak pri
segmentaciji, ¢e se osebek premika v blizini sten ali drugih vecjih objektov. Poleg tega
lahko pride do napacne segmentacije dveh ali vec¢ih oseb, ¢e se njihove poze med seboj
dotikajo. Nezazeleno je premikanje globinskega senzorja med procesom segmentacije,
saj zaradi spremembe vidnega polja prav tako lahko pride do odstopanj. Ce uporabnik
zapusti vidno polje, se njegov identifikator lahko izgubi ali pa je nepravilno zamenjan
z identifikatorjem drugega uporabnika. V kolikor je osebek izven sledilnega polja vec
kot 10 sekund, potem se njegov identifikator sprosti in sprozi se dogodek, ki doloca da
je bil uporabnik izgubljen. V tem c¢asu ima razvijalec moznost posodobiti visje nivoje

aplikacije, da se izguba uporabnika ustrezno uposteva [10].
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Slika 4.3 Struktura segmentov in sklepov, ki dolotajo skelet uporabnika [10].

Zadnja skupina algoritmov resuje problem dolo¢anja skeleta posameznih uporabnikov.
Pri tem se opira na labelirano globinsko sliko iz prejsnje skupine. Hkrati predpostavlja,
da je ve¢ina zgornjega dela trupa v vidnem delu senzorja in ni zakrita z drugimi objekti.
Optimalna razdalja za delovanje je glede na podane specifikacije 2.5m. Ohlapna oblacila
na uporabnikih niso zazeljena, saj otezujejo optimalno ocenjevanje segmentov v skeletu.
Dolocanje skeleta se lahko v trenutni razlicici algoritmov (1.5) izvaja brez predhodne ka-
libracije sistema, kar je velika prednost. V predhodnih razli¢icah se je namre¢ uporabnik
moral postaviti v pozo za kalibracijo in pocakati, da je sistem zgradil strukturo njego-
vega skeleta. Sedaj se skelet (po relativno kratkem casu) dolo¢i samodejno s pomocjo
avtomatske kalibracije, po tem, ko uporabnik stopi v vidno polje globinskega senzorja.
Kvaliteta zaznanega skeleta se s ¢asom izboljsuje. Ceprav se zdi, da se detekcija opravi
skoraj v trenutku, proces kalibracije traja nekaj sekund, ter tako to¢neje doloc¢i segmente
skeleta. Koncan proces kalibracije odstrani Sum in morebitne nepravilnosti v strukturi
skeleta. Upostevati moramo, da samodejna kalibracija deluje le na stojecih osebkih, ka-
terih postava je v vecini vidna na globinski sliki in so hkrati od senzorja oddaljeni vec
kot 1m [10].

Pri detekciji segmentov in sklepov algoritmi NiTE uporabljajo t.i. informacijo o za-

upanju, ki doloca kvaliteto parametrov posameznih segmentov. Tako npr. zaupanje z
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vrednostjo 1 pomeni, da detekcija deluje pravilno. Zaupanje z vrednostjo 0 pa pomeni,
da je pri detekciji prislo do tezav in da pridobljeni podatki o sklepih niso ve¢ verodo-
stojni. Do tega lahko pride s prekrivanjem telesnih delov ali izgube sledenja zaradi drugih
podobnih razlogov. V primerih, da so vhodni podatki uporabnika omejeni ali nepopolni
se uporabijo posebne preiskovalne funkcije (hevristike), ki poskusajo oceniti in popraviti
nepravilno pozicionirane dele skeleta. Ce se zgodi, da pozicijo ali orientacijo segmenta
dolo¢ijo omenjene funkcije, potem se zaupanje primerno nastavi na vrednost 0.5. Tako
bo na primer popolnoma zakrita okoné¢ina uporabnika (roka ali noga) imela stopnjo zau-
panja 0. V popravku bo usmerjena navpic¢no proti tlom (angl. downward pointing), saj

je to najbolj optimalna ocena, ki jo lahko podajo omenjene funkcije [10].

4.4 Knjiznica OpenCV

OpenCV je siroko uporabljena odprtokodna knjiznica za obdelavo slik in procesiranje
podatkov na podro¢ju racunalniskega vida. Implementirana je v jeziku C++, izrablja
zmogljivosti ve¢jedrnih procesorjev in je na voljo na vecih platformah (Linux, Windows

in Mac OS X) [18].

Arhitekturno je knjiznica razdeljena na 5 lo¢enih skupin. Slika 4.4 prikazuje 4 sku-
pine, od katerih komponenta CV (angl. Computer Vision) podpira izvajanje osnovnih
operacij nad slikami ter naprednejSe algoritme iz racunalniskega vida (detekcija giba-
nja in sledenje, prepoznavanje vzorcev in kalibracija). Komponenta ML (angl. Machine
Learning), kot Ze njeno ime pove, vsebuje razli¢ne klasifikatorje in druga orodja, ki se upo-
rabljajo na podro¢ju strojnega ucenja. Skupina HighGUI nudi podporo za nalaganje in
shranjevanje slik in videa ter hkrati vsebuje elemente graficnega vmesnika. Komponenta
CXCore povezuje nastete komponente ter vsebuje osnovne podatkovne strukture. Hkrati
je zadolzena za upravljanje s pomnilnikom in obravnavo morebitnih napak. Vsebuje tudi
funkcije za ra¢unanje z matrikami in osnovne operacije risanja na zaslon. Zadnja kom-
ponenta, ki je na sliki 4.4 ne vidimo pa se imenuje CvAux in je eksperimentalne narave.
Vsebuje opuscéene funkcionalnosti ter poskusne implementacije algoritmov v razvoju. V
nasprotju z ostalimi komponentami je CvAux slabse dokumentirana in vsebuje module,
ki niso neposredno vkljuéeni v jedro knjiznice [18].

V implementaciji sistema je bila knjiznica uporabljena v obliki dodatka za ogrodje

OpenFrameworks (ofxOpenCV). Uporabljen je bil le deléek velike zbirke funkeij in algo-
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Slika 4.4 Arhitekturna razdeljenost knjiznice OpenCV (iz [18]).

ritmov. Konkretno so bile za detekcijo dlani zanimive funkcije za iskanje robov (s pomocjo

objekta ofxContourFinder) in metode za izvajanje morfologkih operacij (s pomocjo metod

dilate() in erode()) [11].

4.5 Ogrodje OpenFrameworks

OpenFrameworks (OF) je odprtokodno programsko ogrodje za hiter razvoj grafiénih
in drugih kreativnih aplikacij v programskem jeziku C++. Ogrodje je oblikovano kot
zdruzena celota razlicnih knjiznic. Razvijalec se knjiZznic na najnizjem nivoju skoraj ne
zaveda, saj so ucinkovito ovite v abstrakten sistem razredov in metod, ki delujejo kot le-

pilo in povezujejo posamezne komponente v enotno ogrodje. Najpomembnejse knjiznice

[22], ki jih vsebuje jedro ogrodja so:

dom in izhodom),

FreeType (podpora za uporabo pisav),

FreeImage (odpiranje in shranjevanje slik),

OpenGL, GLEW, GLUT, libtess2 in cairo (graficna podpora),

rtAudio, PortAudio ali FMOD in Kiss FFT (analiza zvoka, rokovanje z audio vho-
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Quicktime, GStreamer in videoInput (predvajanje in zajemanje videa),

Poco (spekter pomoznih metod, prozenje dogodkov),

OpenCV (uporaba metod iz rac¢unalniskega vida),

Assimp (nalaganje 3D modelov).

Koda ogrodja je napisana z namenom podpore na razli¢nih platformah (poudarek na
prenosljivosti). Trenutno je podprtih pet operacijskih sistemov (Windows, Mac OS X,
Linux, iOS in Android), prav tako so podprta §tiri integrirana razvojna okolja (XCode,
Code::Blocks, Visual Studio ter Eclipse). Programski vimesnik za razvoj (API) je preprost
in razumljiv za uporabo. Velika prednost ogrodja je natan¢no definirana dokumentacija,
razsirjenost uporabe in velika skupnost razvijalcev ter aktivna podpora uporabnikom.
Zaradi modularnosti in razli¢nosti vklju¢enih komponent, lahko tako z enim programskim
vmesnikom uporabljamo metode iz kompleksnih knjiznic (npr. OpenCV), obenem lahko
ucinkovito izrabimo grafi¢no strojno opremo nasega sistema in med seboj povezujemo
tudi druge periferne naprave, kot so npr. kamere in razli¢ni senzorji. Hkrati je okolje
zelo razsirljivo, saj omogoca dodajanje in ustvarjanje dodatnih komponent [12].

Kot rec¢eno lahko v ogrodje po zZelji vklju¢imo dodatne knjiznice v obliki dodatkov
(angl. addons). V ta namen obstaja organizirana spletna zbirka', kjer so objavljeni vsi
aktualni dodatki, ki jih lahko vklju¢imo v nasih aplikacijah. Poimenovanje dodatkov je
dolo¢eno z dogovorom, po katerem se ime dodatka in pripadajoci razredi s programsko
kodo za¢nejo s predpono ofx, kar pomeni OpenFrameworks eXtension. Tovrstno poi-
menovanje je uporabno pri locevanju programske kode dodatkov od drugih komponent
ogrodja. Obicajno dodatki vsebujejo tudi primer projekta, ki prikazuje uporabo dodatnih
komponent. Na ta nacin se razvijalec hitro seznani z delovanjem in organizacijo izbranega
dodatka. Za enostavno vkljucevanje dodatkov, je struktura direktorijev ogrodja vnaprej
dolo¢ena. Tako je za dodatne komponente rezerviran korenski direktorij ADDONS/. Di-
rektorij LIBS/ pa npr. vsebuje omenjene knjiznice, ki so v jedru ogrodja. Najdemo tudi
direktorij EXAMPLES/, ki je namenjen projektom, ki prikazujejo, kako se dolo¢ene kompo-
nente uporabljajo. Direktoriji, v katerih se razvijajo aplikacije se nahajajo v korenskem
direktoriju z imenom APPS/. V novejsih razli¢icah (0071+4) najdemo tudi direktorij PRO-

JECTGENERATOR/, ki vsebuje generator projektov za vsako platformo, kar se dodatno

1yww.ofxaddons . com
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Slika 4.5 Hierarhi¢na urejenost direktorijev (levo) in osnovna arhitektura aplikacije v ogrodju OpenFrameworks (desno) [22].

olajSa razvoj in zmanjsa cCas, ki je potreben za zacetno konfiguracijo projekta in razvoj-
nega okolja. Omenjeni generator projektov pri ustvarjanju novega projekta uposteva
strukturo direktorijev in tako namesto razvijalca poskrbi za vkljucitev vseh potrebnih
datotek ter dodatkov in njihovih relativnih poti, ki morajo biti vkljucene v projekt, da
se ta lahko prevede [12]. Organiziranost direktorijev je prikazana na sliki 4.5.
Arhitekturno urejenost najdemo tudi v vsaki aplikaciji, ki jo razvijemo z OpenFra-
meworks ogrodjem (slika 4.5 desno). Aplikacija je v osnovi definirana z razredom, ki ima
ze dolocene osnovne metode, ki se ustrezno klicejo. Za inicializacijo objektov tako obstaja
metoda setup(), ki se poklice enkrat, ob samem zagonu aplikacije. Zatem se izmeni¢no
izvajata metodi update() in draw(). Metoda update() je namenjena posodabljanju logike
nase aplikacije, namen metode draw() pa je predvsem izris slikovnih vsebin in osvezevanje
graficnega okna. Poleg tega je v aplikacijo vgrajena podpora za branje znakov iz vho-
dnih naprav, kot je denimo tipkovnica in miska. V ta namen imamo ve¢ metod (npr.
keyPressed, keyReleased, mousePressed, mouseMoved itn.), ki se klicejo glede na dogodke
(angl. events). Dogodek se prozi, ko npr. pritisnemo na tipko ali premaknemo kazalec
na nove koordinate na zaslonu. Ob zaustavitvi aplikacije nam je na voljo Se metoda
exit(), v kateri lahko zapremo odprte podatkovne tokove in sprostimo morebiten alociran

pomnilnik [20].



5 Resitev problema in
implementacija

Resitev problema bi lahko povzeli s shemo, prikazano na sliki 5.1. Iz zajetega oblaka
globinskih tock se na podlagi priblizne lokacije dlani izbere mnozico kljuc¢nih tock. Iz
njih se oceni orientacija dlani. Zatem se generira sivinska slika dlani ter slika robov.
Z analizo robov se pridobijo lokacije prstnih konic ter sredisce dlani. Sivinska slika se
nato primerja s projekcijo sinteticnega modela. Na podlagi analize robov in izvedenih
primerjav z modelom se dolo¢i kon¢na orientacija dlani ter polozaj prstov. V nadaljevanju

poglavja sledi podrobnejsi opis vseh faz procesa detekcije.

| Zajem oblaka tock iz globinskega senzorja. | —)| Generiranje sivinske slike. |
| Pridobitev priblizne lokacije dlani. | | Generiranje slike robov in analiza teh robov. |
| Selekcija tock d\a*l' in upragovanje. | | Primerjava sivinske slike s sinteti€énim modelom. |
| Ocena orientacije dlani. | Pridobitev koncne orientacije dlani

| in poloZaja prstov iz parametrov modela.

Slika 5.1 Proces prepoznavanja zna&ilnosti dlani v implementiranem sistemu.

29
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Slika 5.2 Primer celotnega oblaka globinskih to¢k, ki nam ga posreduje Kinect.

5.1 Pridobivanje oblaka tock

Selekcijo tock iz celotnega oblaka (slika 5.2), ki ga generira Kinect lahko pridobimo iz
objekta ofxUserGenerator [13], ki ima v ta namen implementirano metodo getWorldCoor-
dinateAt. Tej metodi podamo x in y koordinato tocke, kjer zelimo pridobiti globino. Prav
tako lahko razlikujemo med uporabniki, ki so trenutno v sceni, zato imamo moznost, da
metodi kot parameter podamo $e ID uporabnika. Za upostevanje vseh tock (ne glede na

labeliranje uporabnikov) lahko kot ID podamo 0.

5.2 Doloc¢anje pozicije dlani

Za pridobitev tock v blizini uporabnikove roke potrebujemo najprej njeno lokacijo. Ce je
sledenje rok omogoceno in Ce je roka uporabnika zaznana, nam njeno priblizno lokacijo
posreduje objekt ofxHandGenerator [13]. Pozicijo roke iz generatorja lahko pridobimo kot
normalizirano vrednost na intervalu med 0.0 in 1.0, lahko jo pridobimo v merah pro-
jekcije (kar pomeni glede na dimenzije zaslona), mozna pa je tudi pridobitev globine v
milimetrih. S pridobljeno lokacijo roke, ki nam jo posreduje vti¢nik NiTE preko ofxHan-
dGeneratorja lahko filtriramo oblak toc¢k in izlo¢imo le tiste, ki so v njeni neposredni

blizini (primera detektiranih tock dlani sta na sliki 5.3).
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Slika 5.3 Primera globinskih slik s pravilno (in zgoraj tudi napa&no) detekcijo dlani ter pripadajotih IR slik iz infrardege

kamere.

5.3 Selekcija tock v okolici dlani

Za izbiro bliznjih tock definiramo pravokotno obmodcje zanimanja (angl. Region of Inte-
rest - ROI) s sredis¢em v tocki, ki nam jo poda ofxHandGenerator. Dolzino stranic tega
obmocja dolo¢imo s testiranjem. Pri dolo¢anju vrednosti dolzin stranic (in s tem mej
upostevanih tock oblaka) je pomembno predvsem to, da s spreminjanjem dolzin stranic
in s tem povrsine pravokotnika v obsegajoco regijo (ROI) vklju¢imo vse globinske tocke,
ki pripadajo roki uporabnika. Hkrati moramo upostevati, da se lo¢ljivost oblaka tock,
ki dolo¢a uporabnikovo roko, zmanjsuje glede na naras¢anje razdalje od globinskega sen-
zorja. To pomeni, da bo na veéji razdalji roke od senzorja velikost oblaka manjsa, temu
pa je potrebno dinamicéno prilagajati tudi velikost regije. S tem zmanjSamo moznost, da
bi poleg oblaka tock roke upostevali tocke morebitnih drugih objektov v blizini, hkrati

pa zmanjSamo tudi stevilo tock, ki bodo v nadaljevanju uporabljene za procesiranje.

5.4 Filtriranje tock po globini

V tem trenutku imamo iz senzorja pridobljen oblak toc¢k v blizini roke, ki je omejen z

definirano regijo zanimanja (slika 5.4 levo). Naslednji korak je izlocitev tock, ki glede
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Slika 5.4 Selekcija totk v ROl obmog&ju najdene pozicije dlani (levo) in izlotitev toZk, ki izrazito izstopajo, npr. totke ozadja
(desno).

na globino ne pripadajo roki, temve¢ pripadajo ozadju oz. drugim oddaljenim objek-
tom. Izlocitev lahko izvedemo s preprostim upragovanjem globine, kjer izlo¢imo tocke
brez globine in tiste tocke, ki glede na podan mejni parameter globine izrazito izstopajo
(slika 5.4 desno). Parameter za upragovanje globine prav tako pridobimo s testiranjem.
Pri upragovanju predpostavljamo, da uporabnik roke drzi relativno dale¢ od telesa oz.
drugih objektov. Ce je roka nekemu objektu po globini blizje, kot je doloéen parameter
za upragovanje, potem globinske tocke tega objekta ne bodo izloéene v celoti. Posledi¢no
oblak tock v regiji ne bo dolocal pravilne oblike roke. Tezava z dolo¢anjem oblaka tock
dlani v neposredni blizini drugih objektov izvira Ze iz generatorja (ofxHandGenerator), ki
nam posreduje lokacijo dlani. V primeru premajhnih razlik v globini, algoritem za slede-
nje namre¢ predpostavi, da je bila roka izgubljena in sledenje ni ve¢ na voljo. Selekcijo
globinskih tock bi v takih primerih lahko izboljsali z naprednej$imi metodami izbiranja

tock, kot je na primer segmentacija.

5.5 Ocenjevanje orientacije oblaka tock

Orientacija oblaka tock se okvirno oceni iz vektorja med dvema klju¢nima tockama.
Prva tocka je centroid vseh tock v oblaku. Centroid je definiran kot aritmeti¢na sredina
koordinat vseh toc¢k v smereh x, y in z in predstavlja teziste oblaka tock (regije). Da

dobimo drugo tocko vektorja pa izracunamo centroid tock, ki lezijo v blizini zapestja.
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Slika 5.5 Primeri ocenjene orientacije oblaka totk z dlanjo v razli&nih pozah.

Slika 5.6 Primeri slik dlani, pridobljenih preko preslikave oblaka totk.

Mnozico tock zapestja dobimo tako, da izberemo vse tocke oblaka, ki so od sredisca
regije zanimanja oddaljene z dovolj veliko razdaljo, da spadajo pod obrobne tocke regije
(zeleno obarvane regije primerov na sliki 5.5). Razlika med obema tockama predstavlja
vektor orientacije (prav tako prikazan na sliki 5.5). Metoda v vecini primerov deluje

zadovoljivo, problem ponovno nastane, ¢e upragovanje v prejsnji tocki ne uspe izlociti

vseh tock ozadja. V takih primerih lahko pride do veéjih napak pri dolo¢anju orientacije.

5.6 Generiranje sivinske slike tock

Sivinsko sliko oblaka toCk zgeneriramo zato, da lahko na njej izvajamo operacije, ki
jih omogoca knjiznica OpenCV. Preslikava oblaka tock v sivinsko sliko poteka tako,
da preslikamo x in y koordinate vsake globinske tocke v pripadajo¢ slikovni element na
sivinski sliki enake §irine in viSine, kot so dimenzije oblaka tock dlani. Vrednost slikovnega
elementa (sivinski nivo) pa se dolo¢i s pomocjo globinske informacije (koordinate z) vsake
tocke, katero Se prej normaliziramo in omejimo na vrednosti med 0 in 255. Omejitev
globine izvedemo zato, da jo lahko v slikovni element zapiSemo v obliki barve. Na ta

nac¢in globinsko sliko predstavimo z 255 razliénimi sivinskimi nivoji (slika 5.6).



34 5 RESITEV PROBLEMA IN IMPLEMENTACIJA

5.7 Analiza robov sivinske slike

Iz sivinske slike pridobimo sliko robov s pomoéjo knjiznice OpenCV v obliki dodatka
za ogrodje OpenFrameworks (ofxOpenCV). Na voljo nam je objekt ofxCvContourFinder
[11], ki ima implementirano metodo findContours. Metoda kot parametre sprejme sivin-
sko sliko, na kateri bomo iskali robove, dolo¢imo lahko velikost najmanjse in najvecje
regije za iskanje robov, poleg tega pa lahko vklju¢imo ali izklju¢imo iskanje lukenj ter
izvajanje aproksimacije nad najdenimi robovi [11]. Z omenjeno metodo nad sliko opra-
vimo iskanje robov in pridobimo najvecjo regijo, ki predstavlja oris uporabnikove roke.
Metoda robove poisce na podlagi lokalnih sprememb v sliki. V splosnem lokalne spre-
membe v intenziteti dolo¢imo tako, da sliko odvajamo. Odvod slike dobimo tako, da
odstevamo sosednje piksle v obeh dimenzijah slike in tako pridobimo vrednosti razlik
sosednjih pikslov. Izrazitost teh razlik nam pove, s kako magnitudo se slika spreminja.
Robove tako zaznamo na mestih, kjer so razlike sosednjih pikslov zelo velike. Za iskanje

robov se uporabljajo razli¢ni operatorji, ki nastopajo v obliki matrik.

5.7.1 Iskanje centra dlani

Izracun tezisca dlani (centroid vseh tock), ki ga pridobimo z izratunom aritmeti¢ne sre-
dine koordinat oblaka tock v smereh x, y in z ne predstavlja natanénega sredisca dlani,
saj se spreminja skupaj s silhueto dlani in prstov. Boljsi pristop je iterativno iskanje
srediS§ca preko analiziranja robne krivulje. Ker vemo, da je dlan vedno kompaktne oblike
(ne glede na to ali so prsti iztegnjeni ali ne), jo lahko v grobem opisemo s kroznico. Pri
tem iS¢emo kroznico z najvecjim radijem, ki jo Se lahko vsebuje regija omejena z robno
krivuljo (iskanje najvecje mozne vértane kroznice). Sredis¢e najdene kroZnice pa tako
doloca tudi sam center dlani.

Za iskanje potrebujemo urejen seznam tock na robu ter seznam kandidatov za sredisce
dlani. Urejen seznam robnih tock nam posreduje knjiznica OpenCV preko ze omenjenega
objekta ofxCvContourFinder. Pridobimo lahko tocke poljubne regije, ki je bila najdena
na vhodni sliki. Ker je na nai vhodni sliki dlani le ena regija (uporabnikova dlan) lahko
robne tocke regije dobimo brez dodatnega preverjanja. Mnozico kandidatov izmed katerih
eden predstavlja sredis¢e dlani pa moramo pridobiti roéno iz okolice tezis¢a dlani. Pri
tem izberemo empiri¢no dolocen radij, ki je v implementaciji dolocen s 60% razdalje od

tezista do najbolj oddaljene tocke v oblaku tock. Glede na ta radij iz celotnega oblaka
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Algoritem 1 Iskanje sredisca dlani

Require: array [contour points], array [palm center candidates]
min_distance +— MAX
max_min_distance < 0
point min_candidate
point max_min_candidate
for each palm_point in [palm center candidates] do
min_distance « MAX
for each contour_point in [contour points] do
current_distance + distance(contour_point, palm_point)
if current_distance < min_distance then
min_distance < current_distance
min_candidate < palm_point
end if
end for

if min_distance > max_min_distance then
max_min_distance < min_distance
max_min_candidate < min_candidate
end if

end for

return max_min_candidate, max_min_distance
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- ¢

Slika 5.7 Primeri najdenih dlani (doloZenih s kroZnicami) na nekaterih slikah robov.

tock zatem izberemo podmnozico elementov (v okolici teziséa), ki predstavljajo kandidate
za, dolocitev sredisca dlani. Kandidate zaradi zahteve po izvajanju v realnem casu Se
dodatno izlo¢imo in za manjSo kompleksnost izvajanja uporabimo npr. le vsako drugo
tocko v tej podmnozici. Sledi linearna transformacija izbranih kandidatov v koordinatni
sistem slike z robovi. S tem se opravi poravnava s koordinatnim sistemom v katerem so
robne tocke regije (ki so pridobljene na podlagi robov na sliki).

Prikazan algoritem 1, povzet po [14] prikazuje logiko iskanja sredis¢a dlani. Konstanta
MAX, ki je uporabljena v algoritmu je definirana kot velika zacetna vrednost (ugoto-
vljena s testiranjem), ki zagotovi konvergenco pri iskanju minimalne razdalje. To¢neje
bi jo lahko definirali kot razdaljo med najbolj oddaljenima tockama in bi lahko bila
dolo¢ena kot dolzina diagonale slike na kateri se izvaja iskanje sredis¢a dlani. Podat-
kovna struktura point predstavlja tocko v dvodimenzionalnem prostoru in je dolocena s
koordinatama x in y. Kljuéna beseda array v algoritmu pa dolo¢a seznam elementov (v
tem primeru omenjenih tock). Uporabljena funkcija distance(P1, P2) vrne razdaljo med

dvema tockama v dvodimenzionalnem prostoru slike in je za tocki

Pl =(x1,yl), P2 = (22,42)

definirana kot

distance(P1, P2) = /(z1 — 22)2 + (y1 — y2)2.

Algoritem 1 kot reSitev vrne tocko sredis¢a dlani v koordinatnem sistemu slike in
podatek o radiju najvecje kroznice, ki jo lahko iz dobljenega sredis¢a o¢rtamo orisu upo-

rabnikove dlani. Grafi¢no je resitev prikazana na slikah 5.7 in 5.8 v obliki bele kroznice.
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5.7.2 Dolocanje konic prstov

Drugi del analize robov se ukvarja z dolocanjem tock, ki predstavljajo konice iztegnjenih
prstov. Pri tem se ponovno (kot pri doloc¢anju sredi§éa dlani) uporabi urejen seznam N
robnih tock. Za vsako ito robno tocko se izracuna kot ©, ki ga objemata dva vektorja
[33, 35]. Prvi vektor je definiran kot razlika med tockama ¢ in (i — k). Drugi vektor je
podobno kot prvi definiran kot razlika med tockama ¢ in (i + k). Vrednost k je empiri¢no
dolo¢ena vrednost, ki torej pomeni razliko med indeksi sosednjih tock. Manjsi kot je k,
veCja bo gostota tock, na katerih se bo izrac¢unal kot, ki ga objemata definirana vektorja
za vsako tocko. Podobno bo z ve¢jimi vrednostmi k, razmik med tockami vecji in tako
bo tudi gostota teh tock manjsa. Optimalna vrednost k se dolo¢i s pomocjo testiranja

(v naSem primeru je bila uporabljena vrednost 12).

Kot med vektorjema, @, lahko dobimo z izratunom skalarnega produkta vektorjev

[24], ki je za poljubna vektorja @ in b dolocen z izrazom

ST
S

@b =dl|b| cos(©) = cos(©) = ——=.
|a]|0]

Za dolocitev konic iztegnjenih prstov ni dovolj, da poznamo le kot @, saj lahko na
ta nacin pridobimo tudi tocke, ki predstavljajo vrzeli med prsti (zaradi prstom podobne
konicaste oblike). Tako potrebujemo dodaten kriterij za locevanje - pomagamo si lahko
z vektorskim produktom [15]. S pomocjo vektorskega produkta lahko izra¢unamo nor-
malo na ravnino, ki jo dolo¢ata vektorja in glede na usmerjenost te normale lo¢imo med
tockami, ki predstavljajo vrzeli med prsti in tockami, ki predstavljajo konice iztegnjenih

prstov. Vektorski produkt vektorjev @ in b je dolocen z izrazom

@ x b= |a||b| sin(©)7,

kjer je 7 enotski vektor normale, ki je pravokoten na ravnino, doloc¢eno z vektorjema
@in b. Vrzeli med prsti tako lahko filtriramo z uporabo pogoja normal.z > 0, kot je

prikazano v algoritmu 2.
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Algoritem 2 Iskanje konic iztegnjenih prstov

Require: array [contour points]
NUM_POINTS < size([contour points])
STEP « 12
THRESH_ANGLE « 7/3
min_angle < 2w
min_index ¢ -1
array [finger tips] < [0]
for i=STEP to (NUM_POINTS + STEP) do
point prev_point <— [contour points][(i-STEP)]
point curr_point < [contour points|[(i) %ANUM_POINTS]
point next_point < [contour points][(i+STEP)%NUM_POINTS]
vector prev_vector <— curr_point - prev_point
vector next_vector <— curr_point - next_point
cosine < (prev_vector - next_vector)/(|prev_vector| |next_vector|)
angle < arccos(cosine)
vector normal < prev_vector X next_vector
if angle < THRESH_ANGLE and normal.z > 0 then
if min_angle > angle then
min_index < i
min_angle < angle
end if
else if min_index # -1 then
insert([finger tips], [contour points][(min_index)%SIZE])
min_angle < 27
min_index < -1
end if
end for

return array [finger tips]

Algoritem 2 na podlagi mejne vrednosti THRESH_ANGLE poisée konice prstov, ki
ustrezajo danemu pogoju. Kot rezultat algoritem vrne tocke detektiranih prstnih konic v

obliki seznama. Operacija % v algoritmu predstavlja deljenje po modulu (vrac¢a ostanek



5.8 UPORABA SINTETICNEGA MODELA ROKE 39

Slika 5.8 Detekcija vrzeli in prstov, ter filtriranje vrzeli s pomo&jo normale.

pri deljenju) in zagotavlja, da indeksiranje seznama ne preseze njegove velikosti. Zapis
[array][i] predstavlja dostopanje do elementa v seznamu array z indeksom i. Uporabljena
operacija size(array) vrne velikost seznama elementov. Funkcija insert(array, value)
pa predstavlja operacijo vstavljanja elementa v seznam. Podatkovna struktura wvector
podobno kot tocka (point) predstavlja strukturo s koordinatami, vendar za razliko od
tocke, v trodimenzionalnem prostoru. Ceprav sliko predstavlja dvodimenzionalni prostor,
je trodimenzionalnost vektorja pomembna pri izracunu normale, saj njena z koordinata
predstavlja usmerjenost in s tem prej omenjen pogoj za lo¢evanje vrzeli od prstnih konic.
Vrednost STEP predstavlja prej omenjen korak, ki dolo¢a gostoto tock, uporabljenih pri
procesu iskanja.

V implementaciji je bila kot tocka uporabljena podatkovna struktura ofPoint, ki je
del ogrodja OpenFrameworks. Podobno je vektor predstavljen s strukturo ofVec3f, ki
izvira iz istega ogrodja [11]. Seznam (array) je bil realiziran s standardnim gradnikom

v jeziku C++ (objektom vector<>).

5.8 Uporaba sinteticnega modela roke

Sinteti¢ni model roke lahko definiramo kot povezano strukturo segmentov. Za vsak se-
gment izberemo prostostne stopnje (angl. degrees of freedom - DOF), ki dolocajo osi,
po katerih bo mogoca njegova rotacija. Ena prostostna stopnja tako pomeni, da se bo
segment lahko rotiral le okrog ene osi (ali se premikal le vzdolz ene osi, ¢e gre za tran-
slacijo). Primer ene prostostne stopnje je v primeru modela roke sklep, ki je najblizje

konici poljubnega prsta. Dve prostostni stopnji pa pomenita, da ima segment omogoceno
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Slika 5.9 Implementacija modela, prikazanega v razli¢nih pozah.

rotacijo okrog dveh osi. Primer rotacije okrog dveh osi predstavlja korenski sklep vsakega
prsta. Prostostnih stopenj je lahko tudi ve¢. Na splosno velja, da lahko lego in orien-
tacijo poljubnega telesa v tridimenzionalnem prostoru opisemo s 6 DOF. To pomeni, da
3 prostostne stopnje dolo¢ajo translacijo v treh smereh (XYZ) ciljnega koordinatnega
sistema. Preostale 3 prostostne stopnje pa dolocajo rotacijo okoli treh osi v omenjenem

koordinatnem sistemu.

5.8.1 Definicija kinematicnega modela

Kinemati¢ni model ¢loveske roke tako v nasi implementaciji (slika 5.9) parametriziramo
s 26 prostostnimi stopnjami. Razdelimo jih na 6 globalnih (ki dolo¢ajo globalno lego
in orientacijo) ter 20 lokalnih stopenj (ki dolocajo rotacije ¢lenkov za vse obstojece pr-
ste, translacij lokalno namre¢ ni, saj v realnosti prstov na roki ne moremo poljubno
raztegovati). Teh 20 stopenj lahko dodatno razdelimo po posameznih prstih. Pri tem
ima korenski segment vsakega prsta 2 prostostni stopnji (veljavna rotacija okrog dveh
osi), preostala dva segmenta pa 1 prostostno stopnjo (omogocena rotacija okrog ene osi).
Mozna je tudi definicija modela s 27 DOF, pri tem se uposteva, da ima palec dva segmenta
s po 2 DOF (kot prikazuje tudi slika 3.3).

Ce se vrnemo na problem dolo¢anja parametrov rok iz globinske slike, s katerim se
prvotno ukvarjamo, lahko vidmo, da ima primerjalni model z 26 DOF zelo velik preisko-
valni prostor za iskanje optimalne resitve (podobnosti med parametri roke v realnosti in
parametri kinemati¢nega modela). Vsaka prostostna stopnja ima lahko ve¢ vrednosti in

predstavlja svojo dimenzijo v prostoru preiskovanja. Tega prostora v realnosti ni mogoce
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preiskati v celoti, zato pri implementaciji zmanjSamo njegove dimenzije.

To lahko storimo na ve¢ nac¢inov. Eden izmed njih je, da poenostavimo rotacije pr-
stov in predpostavimo, da rotacija korenskega segmenta vpliva na vse naslednje segmente
(podobno kot v [23]). Gibanje modela roke bo $e vedno zadovoljivo, hkrati pa smo iz
parametrov vsakega prsta odstranili 2 DOF, kar skupno pomeni 5 -2 = 10 DOF. Poleg
tega nam podatek o legi dlani posreduje ze sam ofxHandGenerator, kar pomeni zmanjsanje
preiskovalnega prostora za 3 dodatne prostostne stopnje (ki dolo¢ajo lego dlani). Kakor-
koli, preiskovalni prostor bo Se vedno preve¢ obsezen, zato bi ga bilo potrebno Se bolj
zmanjSati.

Pri trenutni implementaciji se je pojavil tudi problem kompleksnosti primerjav, ki se
izvedejo pri ocenjevanju podobnosti modela in parametrov v realnosti. Obic¢ajno se pri
metodah ujemanja, ki temeljijo na modelu, ta podobnost rac¢una na podlagi projekcije
modela v obliki slike in globinske slike roke v realnosti ali tudi glede na najdene robove
v obeh slikah. To pomeni, da se izvede primerjava po pikslih med obema slikama, kar
pa predstavlja poleg obseznosti preiskovanja v prostoru parametrov modela e dodatno
racunsko zahtevnost v smislu primerjav silhuet (ali robov) med modelom in roko uporab-
nika. S temi omejitvami je implementacija sistema, ki bi deloval z zadovoljivo odzivnostjo
v realnem casu, zelo otezena. Kot bomo videli v nadaljevanju ta problem v realni im-
plementaciji resujemo tako, da uvedemo predpostavko, da bo na$ sistem prepoznaval

omejeno stevilo razlicnih poz, ki jih uporabnik lahko oblikuje s svojimi prsti.

5.8.2 Generiranje projekcije modela

Globinska slika se generira s pomocjo matriéne transformacije (rotiranja) lokalnih ko-
ordinat kljuénih tock v modelu. Tako pridobimo globalne koordinate dlani ter vseh
segmentov prstov. Naslednji korak je risanje linij med temi tockami. Tem linijam se
hkrati doda Se informacija o globini, ki je predstavljena s sivinskimi nivoji. Globinsko
informacijo pridobimo preko z koordinat dobljenih tock (glede na sredis¢e dlani). Tako
bodo tocke, ki so od sredis¢a dlani blizje glede na tretjo koordinato obarvane s svetlejsim
sivinskim odtenkom. Podobno bodo tocke, ki so oddaljene dlje imele temnejsi sivinski
odtenek. S tem simuliramo podobne sivinske odtenke, kot jih generira Kinect pri detek-
ciji globine v prostoru. Linije modela se risejo na sliko s pomocjo B-line algoritma [106]
(implementacija povzeta iz [17]), ki opravi rasterizacijo tock linij v slikovne elemente na

sivinski sliki. Po fazi risanja se s pomo¢jo knjiznice OpenCV na obstojeci sliki opravijo



42 5 RESITEV PROBLEMA IN IMPLEMENTACIJA

Slika 5.10 Projekciji modela, pred operacijo 3irjenja (levo) in po njej (desno).

Se morfoloske operacije (Siritev oz. dilatacija), ki narisanim linijam poudarijo debelino
(slika 5.10).

Generiranje projekcije modela na ta nac¢in ni optimalno izvedeno, vendar bi zaradi
enostavnosti modela tezko izbrali boljso metodo za doloc¢itev njegove sivinske slike. Model
trenutno namrec¢ vsebuje le osnovne tocke, ki opisujejo kinemati¢no strukturo, vendar je
brez volumna, ki bi dolo¢al bolje definirano obliko dlani. Model bi bilo zato potrebno
dopolniti s podrobnejsim 3D modelom, ki bi ga lahko deformirali na podlagi trenutne
skeletne strukture.

V kolikor bi bil model realiziran na ta nac¢in, uporaba B-line algoritma in morfoloskih
operacij ne bi bila ve¢ potrebna. Projekcijo bi enostavno pridobili z risanjem modela
v zacasni slikovni pomnilnik (angl. frame buffered object) s pomocjo objekta ofFbo,
katerega implementacijo ponuja ogrodje OpenFrameworks [11]. Omenjeni objekt ponuja
neposreden dostop do slikovnih elementov, iz katerih lahko pridobimo izris modela v
sliko projekcije. Pri tem pristopu je otezeno le pridobivanje informacije o globini, zato

bi morali za to poskrbeti v fazi samega risanja modela.

5.8.3 Primerjanje projekcije s sliko oblaka tock

V trenutni razlicici sistema je primerjalni model uporabljen na zelo bazi¢nem nivoju. V
nasprotju z omenjenimi metodami in pristopi dolo¢anja parametrov dlani z modeliranjem,
tukaj ni realiziranega preiskovanja ve¢dimenzionalnega problemskega prostora. Primer-
jave se preprosto izvedejo glede na Stevilo prstov, ki jih zaznamo v fazi analize robov.
Tako lahko v vsakem koraku primerjamo le kombinacije, ki vsebujejo prepoznano stevilo
prstov in tako zelo zmanjSamo Stevilo primerjav. Same primerjave so izredno ¢asovno
zahtevne, saj gre pri njihovi trenutni implementaciji za primerjanje dveh sivinskih slik.

To pomeni, da moramo v vsakem slikovnem elementu izra¢unati absolutno razliko med
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soleznima elementoma na obeh slikah in dobljen rezultat akumulirati v skupen sestevek,
ki nam predstavlja podobnost med generirano sliko modela in sliko roke uporabnika v
realnosti. Prav zaradi tega je Stevilo primerjav omejeno, ¢e zelimo prepoznavanje v apli-
kaciji izvajati v realnem casu. Za vecje Stevilo razpolozljivih primerjav, bi bilo potrebno
narediti kompromis med zahtevnostjo primerjave, ki bi podala Se zadovoljivo podobnost
(npr. locljivost primerjanih slik) in §tevilom zazelenih primerjav, ki jih lahko opravimo
v enem koraku doloCanja parametrov dlani. Alternativna moznost omenjenemu pristopu
je paralelizacija izvajanja primerjav. Pri tem bi potrebovali zmogljiv grafiéni procesor,
kar pa ne predstavlja glavnega problema. Vecji problem predstavlja prenosljivost apli-
kacije, saj paralelizacije na vseh racunalniskih sistemih ne moremo enoli¢no in zagotovo
realizirati. Sem spada tudi dodatna kompleksnost razvoja programske logike za izvajanje
paralelizacije in logike za dodeljevanje opravil ve¢im procesorjem na graficnem ¢ipu in
zlivanje dobljenih rezultatov po konc¢anem vzporednem racunanju primerjanja. Obstaja
Se moznost primerjanja znacilk in korespondencnih tock na obeh slikah. Pri tem pristopu
bi morali implementirati pridobivanje pomembnih (informativnih) tock na obeh slikah,
ki bi imele dovolj veliko korelacijo, da bi z njo lahko zadovoljivo dolo¢ili ujemanje in s
tem podobnost obeh slik. Pri tem pristopu bi si lahko pomagali z obstoje¢imi metodami
iz podro¢ja racunalniskega vida in obdelave slik (npr. iskanje kotov na obeh slikah na
podlagi spreminjanja gradientov po obeh dimenzijah slik). Velja pa opozoriti, da je tudi
pri tem nacinu potreben vsaj en prehod ¢ez obe sliki, kar posledi¢no pomeni, da ¢asovna
kompleksnost primerjave ni manjsa kot pri trenutni implementaciji primerjanja. Pov-
sem analiticno lahko ¢asovno kompleksnost dolo¢imo, ¢e upostevamo Stevilo slikovnih
elementov, ki so uporabljeni pri primerjanju. Iz implementacije lahko privzamemo, da je
resolucija primerjanih slik enaka v obeh dimenzijah (d). Ce upostevamo, da primerjavo

izvajamo nad dvema slikama (faktor 2), lahko ¢asovno zahtevnost zapisemo kot
O(2-d-d)=2-0(d*) = 0(d?),

kar pomeni, da gre za zahtevnost, ki naraSc¢a s kvadratom resolucije primerjanih slik
(kvadratna ¢asovna zahtevnost).

Ce se vrnemo na dolocanje polozaja prstov in vzamemo za primer, da v fazi doloéanja
ekstremov na robovih ugotovimo, da ima uporabnik izravnan en prst, vsi ostali pa so
sklenjeni, potem sedaj vemo, da se reSitev problema skriva le v 5 permutacijah razpo-

rejenosti prstnih konic. Ce je iztegnjen en prst to pomeni, da se lahko nahaja na 5
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razli¢nih lokacijah. Na ta naéin lahko zavrzemo ostalih 25 — 5 (32 — 5 = 27) permu-
tacij, kar je velika prednost. Slaba stran metode je seveda ta, da zveznosti in s tem
vmesnih stanj med iztegnjenimi in sklenjenimi prsti ni. Na ta nacin lahko dolo¢imo le
kateri prsti so v danem trenutku izravnani ali ne, poleg tega pa lahko zaradi suma v
podatkih iz globinskega senzorja pride tudi do napacnih resitev, ki zmanjsajo robustnost
prepoznavanja. Velik vpliv na pravilno dolo¢itev prstov ima tudi poravnanost slike v
realnosti s projekcijo sinteti¢cnega modela. Tako v dolocenih primerih dodatno pridejo
do izraza nepravilno prepoznane resitve, predvsem zato ker orientacije dlani ne moremo
tocno dolociti in jo lahko le ocenimo iz oblaka tock. Hkrati zaradi dveh prostostnih sto-
penj korenskih segmentov v vsakem prstu lahko pride tudi do rotacije v smereh sosednjih
prstov, kar lahko povzroci, da aplikacija prav tako napa¢no napove kombinacijo z napako
enega prsta. Napacne napovedi takega tipa bi lahko resevali z zaklepanjem stanj. To po-
meni, da bi onemogo¢ili prehajanje med zelo podobnimi stanji, pri katerih lahko prihaja

do napak.

Prednosti tovrstnega dolocanja kombinacij prstov je ve¢. Kot prvo velja omeniti
njeno enostavnost. Permutacija in s tem polozaj petih prstov se zaradi preproste zasnove
lahko doloci le s 5 biti. To pomeni, da v praksi lahko vsako kombinacijo predstavimo
s pozitivnim celim Stevilom med 0 in 31. Tako na primer stevilo 0 predstavlja zaprto
pest, saj so vsi biti s katerimi je §tevilo predstavljeno enaki 0. Ce kot primer vzamemo
Stevilo 17 (katerega binarna vrednost je enaka zapisu 10001) ta predstavlja iztegnjenost
mezinca in palca ter sklenjenost ostalih prstov. Taka definicija stanj skupaj sestavlja 32
razli¢nih kombinacij postavitve prstov. Iz tega prostora lahko dodatno izlo¢imo Se nekaj
kombinacij, saj se izkaze, da je dolo¢ene poze tezje oblikovati. Te dolocene kombinacije
izlo¢imo povsem brez zadrzkov, saj od uporabnika aplikacije ne pricakujemo, da bo svoje
geste izvajal v oblikah, ki so zanj tezko izvedljive. S tem prostor kombinacij z opravljenim
testiranjem zmanjSamo na okvirnih 20 kombinacij. Kombinacije lahko kot razvijalci
poljubno prilagajamo glede na potrebe aplikacije. Izloc¢ene kombinacije Se vedno lahko
vklju¢imo nazaj ali pa prostor Se dodatno zmanjSamo in tako ohranimo kljuéen nabor

kombinacij in obenem izboljsamo odzivnost aplikacije.

Posebnost takega nacina prepoznavanja je tudi v tem, da pri tem ni uporabljenih
tehnik strojnega ucenja. Zaradi tega se kazejo tako slabosti kot tudi prednosti. Pod
prednosti lahko uvrstimo to, da za delovanje ne potrebujemo niti dodatnega casa niti

(velike) mnozice primerov za ucenje algoritma. Slaba stran je seveda ta, da se algoritem
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med svojim delovanjem ne razvija in tako ne nadgrajuje oz. izboljsuje svojega odlo¢anja
glede na odlo¢itve iz preteklosti.

Logika dolocanja kombinacij je, kot re¢eno v nadaljevanju dolocena s stevilom prstov,
ki jih dobimo pri analizi robov. Ce je ugotovljeno stevilo konic med 1 in 4, potem
se za dobljeno §tevilo opravi 5 izbranih primerjav, ki dolo¢ijo konéno kombinacijo. Ta
kombinacija se izbere glede na najvecje ujemanje med vsemi izvedenimi primerjavami in
se v kon¢nem koraku aplicira tudi na model, ki nam klasifikacijo vizualizira. V primeru,
da analiza robov vrne 5 tock (kar pomeni, da je bilo zaznanih vseh 5 prstov uporabnika)
se primerjave ne izvedejo, saj v prostoru kombinacij le ena ustreza pogoju povsem odprte
dlani. V primeru, da analiza robov pride do zakljucka, da ne obstaja nobene tocke, ki bi
predstavljala konico prsta, to lahko pomeni, da gre za stisnjeno pest uporabnika, obstaja
pa tudi moznost, da je uporabnik poravnal dlan tako, da so vrzeli med prsti izginile.
Prav zaradi tega je potrebno v tem primeru izvesti dodatni dve primerjavi, ki odlocita
ali gre za gesto, ki predstavlja pest ali pa mogoce uporabnik zeli ponazoriti dlan brez
vrzeli. Dobra plat tega robnega primera je ta, da so razlike v omenjenih pozah zelo velike,
posledi¢no pa izvedeni primerjavi vedno pravilno napovesta lego dlani in iztegnjenost ali

sklenjenost prstov.

5.9 Ovrednotenje in uporaba rezultatov

Kot primer prakti¢ne uporabe sta bili razviti dve dodatni demonstracijski komponenti,
ki prikazujeta interakcijo s pomocjo detekcije dlani, ki jo izvaja implementiran sistem.
Na podlagi pozicije dlani, Stevila iztegnjenih prstov in drugih pridobljenih podatkov je
bilo omogoceno risanje po zaslonu ter premikanje in manipulacija z objekti (slika 5.11).
Prakti¢ni komponenti sta sicer eksperimentalne narave in imata Se veliko pomankljivosti
pri prepoznavanju ter interpretaciji podatkov pridobljenih iz globinskega senzorja. Za
dejansko uporabo detekcije dlani in prstov v realnih aplikacijah bo tako potrebna dodatna

optimizacija na podroc¢ju izvajanja sistema in njegove celotne strukture.
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Slika 5.11 Interaktivni komponenti, ki prikazujeta uporabo sistema za detekcijo dlani in poloZaja prstov (zgoraj risanje po

povrdini, spodaj manipulacija z objektom v obliki kvadrata).



6 Mozne izboljsave in nadalnje
delo

Zastavljena implementacija ponuja veliko moznosti za izboljsave. Zazeljena je posodobi-
tev modela, ki je bil uporabljen za primerjanje dlani in vizualizacijo. Skupaj z modelom
lahko optimiziramo tudi metode za generiranje njegove projekcije.

Hkrati je veliko moznih izboljSav na podro¢ju logike odlocanja in ocenjevanja para-
metrov. Tukaj lahko omenimo optimizacijo in zmanjSanje zahtevnosti izvajanja samih
primerjav med modelom in dlanjo uporabnika. K boljsi uporabi aplikacije bi pripomo-
gla tudi izboljSava ocenjevanja orientacije dlani. Poleg tega v dolo¢enih segmentih kode
primanjkuje strukturiranosti in arhitekturno dobrih resitev. S tem se odpre moznost
izboljsav v smislu dodajanja modularnosti komponentam, ki so nastale v sklopu razisko-
valnega razvoja.

Dolo¢en problem predstavlja tudi Sum v samih vhodnih podatkih ter relativno nizka
resolucija globinskega senzorja. Zaradi tega je pravilna napoved parametrov dlani na
vec¢jih razdaljah od senzorja zelo otezena. Problem lahko predstavlja tudi hitro giba-
nje rok, zaradi ¢esar je pridobljena globinska slika nenatanéna (predvsem na podroéjih

prstov).
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Sistem trenutno prepoznava omejen nabor razliéno oblikovanih dlani in prstov. V
nacrtu za prihodne izboljsave je tudi posodobitev tega nabora in vkljucitev zveznejsih
prehodov med stanji segmentov v kinemati¢nem modelu. Namesto binarnega sistema za
dolo¢anje polozaja prstov, bi lahko na primer uporabili trojiski sistem. Trojiski zapis
v permutacijah bi omogocil prepoznavanje tudi poloviéno odprtih prstov, saj bi z njim
(namesto dveh obstojecih stanj) lahko definirali tri mozna stanja, v katerih se prsti lahko
nahajajo. Hkrati bo seveda potrebna izboljSava prepoznavanja nekaterih obstojec¢ih oblik
dlani, saj v doloc¢enih primerih sistem teh ne prepozna pravilno.

Prav tako bo v sistemu potrebno izboljsati podporo za zajem dlani razli¢nih velikosti.
Trenutno je namre¢ potrebna ponovna kalibracija sistema za vsakega novega uporabnika.
Za dinamic¢no kalibracijo bi lahko uporabili znana razmerja ¢loveskega telesa. Lahko bi
na primer upostevali korelacijo med velikostjo dlani in povrSino obraza uporabnika. Poleg
tega bi lahko upostevali §e druga razmerja (npr. visina glave predstavlja priblizno 1/7
vigine celotnega telesa). S pomocjo znanih razmerij in nekaj dodatne logike bi lahko
omogoc¢ili dinami¢no kalibracijo, s tem pa bi se dodatno izboljsala uporabniska izkusnja.
Hkrati bi na podoben nacin lahko doloéili tudi dolzine prstov. S pomocjo teh podatkov
bi prilagodili uporabljen sinteti¢ni model. Tako bi dosegli Se boljse rezultate pri iskanju
optimalnega ujemanja.

Implementacija sistema bo, kot re¢eno, uporabljena v programski opremi podjetja
Uniki d.o.o. V ta namen bo potrebna izvedba dodatne integracije razvitih komponent v
omenjen pogon. Omogociti bo potrebno ustrezno komunikacijo z obstoje¢imi komponen-
tami sistema in zagotoviti zdruzljivost z obstojecimi izdelki ter aplikacijami v razvoju.
Poskrbeti po potrebno tudi za ustrezno dokumentacijo vklju¢enega podsistema, v kolikor
bo ta zaradi modularnih izboljSav in dopolnitev postal bolj razdrobljen in kompleksen.
S pomocjo dokumentacije bo razvoj aplikacij z detekcijo dlani olajSan tudi bodo¢im raz-

vijalcem.



7 Zakljuéek

Predstavljeno podrocje prepoznavanja rok uporablja in povzema metode iz strojnega
vida (obdelava barvnih in globinskih slik, njihova segmentacija in iskanje vizualnih zna-
¢ilnosti), racunalniske grafike (modeliranje pomoznih struktur) ter umetne inteligence
(klasifikacija primerov in strojno ucenje). Trenutno na podro¢ju Se ni pristopa, ki bi le
na podlagi vizualnih informacij ter brez uporabe drage opreme v realnem c¢asu ponujal
popolno rekonstrukcijo dlani in prstov. Specificni sistemi se sicer temu zelo priblizajo
in dobro delujejo v nadzorovanih razmerah, ki so omejene z mnozico predpostavk. V
prihodnosti zato lahko pricakujemo Se vecji porast raziskav na tem podrocju, kot tudi
prihod zmogljivejsih senzorjev in naprav, ki bodo omogocale podrobnejse in natanénejse

zaznavanje.
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