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Abstrakt

Tato prace se zabyva sledovanim ruky v hloubkovych obrazech. V teoretické
¢asti je nejprve popsan pouzity senzor Kinect v2. Dale prace popisuje algoritmy
pocitacového vidéni a strojového uceni, které byly pouzity v ¢asti praktické.

Prakticka ¢ast popisuje postup pii feseni tulohy a shrnuje dosazené vysledky.
Uloha byla FeSena metodou klasifikace pixeltt hloubkovych obrazt do tifd ruky a po-
zadi ndhodnym rozhodovacim lesem. Postup pii feSeni spocival ve vytvoreni tré-
novaci mnoziny hloubkovych obrazti a oznaceni pixeli, které byly soucasti ruky.
Toto oznaceni pak slouzilo jako informace ucitele. Analyzou zmény hloubky v okoli
takto oznacenych pixelt byly vytvofeny ptiznakové vektory. Ty byly dale pouzity k
testovaci mnoziné dosazeno témétr 90 % Fl-score. Klasifikatory byly téZ aplikovany
na hloubkové obrazy plynouci z Kinectu v redlném case.

Klicova slova: Kinect, OpenCV, Sledovani ruky, Pocitacové vidéni, Klasifikace, Na-
hodny rozhodovaci les

Abstract

This thesis concerns with hand tracking in depth images. In the theoretical part
at first there is a description of Kinect v2 sensor which was used to acquire the depth
images. Then it describes algorithms of computer vision and machine learning which
were used in the practical part.

The practical part of the thesis describes solution of the problem and summari-
zes achieved results. The problem was solved by classification of depth image pixels
into the hand class and the background class using Random Decision Forest. The
solution is based on creation of a dataset of depth images and labeling of pixels
which were part of the hand. This labeling was used as the teacher information.
Analysing the change in depth in the neighbourhoods of labeled pixels the feature
vectors were created. They were then used to train the classifiers. For the most
complicated considered settings of the classifier nearly 90 % F1l-score was reached
on the test set. The classifiers were also used on the depth images streaming from
Kinect in real-time.

Key words: Kinect, OpenCV, Hand tracking, Computer vision, Classification, Ran-
dom Decision Forest
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Kapitola 1

Uvod

Sledovani objektu je definovano jako znalost o pozici objektu v kazdém obrazu
video sekvence. Video sekvenci se rozumi mnozina po sobé jdoucich obrazii. Lze tedy
predpokladat, ze pozice objektu v aktualné zpracovavaném obrazu bude pfiblizné
ve stejnych mistech jako v obraze predeslém. Tento koncept se pii sledovani da vy-
uzit.

Uloha sledovani objektfi je velmi ¢asto FeSenjm problémem poditacového vi-
déni kvili svému vyuziti v priamyslu ¢i bezpecnostnich sluzbach. Proto byl vyvinut
velky pocet algoritmil, jez ji fesi. Castymi metodami detekce a sledovani jsou na-
priklad prahovani, od¢itani pozadi, opticky tok, SIFT, SURF, Cam Shift, Particle
Filter a dalsi. Rovnéz se d& vyuzit algoritmt z oblasti strojového uceni a klasifikace.
Vsechny tyto metody vsak nejsou obecné vhodné pro kazdy typ problému.

Casto sledovanym objektem je ruka kviili mnohému vyuziti v HCI - Human Com-
puter Interaction. Tedy v oblasti prirozené interakce ¢lovéka s pocitacem. Tento pro-
blém je studovan od 90. let minulého stoleti a stale neni jednoznac¢né urcena nejlepsi
metoda TeSeni. Jednim zptusobem sledovani ruky jsou rukavice s elektromechanic-
kymi senzory, které méri pozice a natoceni jednotlivych kloubt s vysokou presnosti.
Nicméné takové rukavice ovliviiuji prirozeny pohyb ruky a jsou drahé. Je tedy po-
tfeba feseni zalozené na obrazech.

Sledovani ruky z obrazil je obecné obtizna zalezitost. Ruka je artikulovany objekt
s mnoha stupni volnosti, coz znamena velky pocet moznych péz. Metody pro sle-
dovani ruky jsou typicky kategorizovany do dvou skupin: apperance-based a model-
based. Apperance-based metody odhaduji stav ruky analyzou obrazu a hledani ta-
kovych priznaki, které by mohly odpovidat ruce. Model-based metody odhaduji
stav ruky snahou najit parametry predem definovaného modelu (typicky 25 az 50
stupni volnosti), aby pak co nejlépe odpovidal ruce v obraze. Obé metody se snazi
odhadnout plny stav ruky, nicméné v pripadé apperance-based metod se tak casto
nestane a jsou odhadnuty pouze nékteré parametry, mluvi se o nich tedy jako o 2D
hand tracking metodach.

1.1 ReSeny problém

Cilem této prace bylo seznamit se se senzorem Kinect v2, propojit ho s pocita-
¢em, navrhnout metodu sledovani pohybu objektu ve 3D a tuto metodu s podporou
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knihovny OpenCV naprogramovat. Jako objekt sledovani byla zvolena lidska ruka
bez barevné odlisitelnych vlastnosti nebo rukavic. Rukou se zde rozumi pouze cast
lidské horni koncetiny od zapésti po prsty.

1.2 Soucasny stav reseni

Resené tiloha v této praci se opfela o ¢ast élanku Real-time continuous pose re-
covery of human hands using convolutional networks [1] od autori J. Tompson, M.
Stein, Y. Lecun a K. Perlin. Tato prace se zabyva v prvé radé sledovanim lidské ruky
metodou klasifikace jednotlivych pixelid hloubkovych obrazi ziskanych hloubkovym
senzorem. Obrazy jsou dale privedeny na vstup konvolu¢ni neuronové sité, ktera
slouzi ke klasifikaci pdzy ruky a odhadnuti 42 parametr nastaveni ruky. Téchto 42
parametri je poté pouzito pro vykresleni 3D modelu ruky. Ten by pak v idedlnim
pripadé mél odpovidat skutecné ruce.

Ke klasifikaci pixeltl v hloubkovych obrazech se zde pouziva klasifikator ndhodny
rozhodovaci les (Random Decision Forest), ktery je rovnéz vhodny pro klasifikaci ji-
nych ¢asti lidského téla [2]. Je pouzit také pro svou jednoduchou paralelizovatelnost,
proto se hodi do real-time aplikaci. Kazdy strom se skladé z uzld, které porovnavaji
rozdil hloubek aktualniho pixelu a pixell ve stanovenych posunu s natrénovanym
prahem. Kazdy strom tak muze rozhodnout o tom, zda aktudlni pixel je soucasti
ruky nebo pozadi. Primérovanim odpovédi vsech stromt 1ze sestavit pravdépodob-
nostni rozdéleni pro cely obraz. V kazdém uzlu kazdého stromu se pro pixel (u,v)
testuji nahodné dimenze priznakovych vektorit podle vztahu

Au Av
I (u—i— I(u,v)’v + I(u,v)) — I(u,v) > dy, (1.1)

kde I(u,v) je hodnota pixelu na soufadnicich (u,v) hloubkového obrazu I , Au
a Av jsou posuny v soufadnicich a d; je natrénovany prah. Experimentalné bylo
zjisténo, ze zalezi na velkém rozsahu posunil v soufadnicich, aby klasifikace dosaho-
vala vysoké uspésnosti. Je tomu tak, protoze je potieba pixely klasifikovat nejen na
zakladé lokalni geometrie, ale i globalni.

Klasifikace pixelt ruky dosahuje na testovaci sadé klasifikac¢ni chyby 4,1% pfi 4
stromech o hloubce 25. Tyto chyby jsou poté odstranény medidnovym filtrem. Sle-
dovani zde funguje v realném case.

Cilem této diplomové prace je priblizit se takovym vysledktim.

Obrazek 1.1: Porovnani ground-truth labeld a labelti odvozenych RDF [1].
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Kinect

Microsoft Kinect for Xbox One (déle jen Kinect 2) je vylepSenim svého pied-
chiidce Microsoft Kinect for Xbox 360 (dale jen Kinect 1). Oba tyto pohybové 3D
senzory byly piivodné stvofeny pro herni primysl ke konzolim Xbox. Od doby, co
byl poprvé Kinect predstaven, vznikla i spousta jinych 3D senzorii od konkurenc-
nich firem, napt. Asus Xtion, Apple PrimeSense Carmine a dalsi. Hry se ovladaji
prirozenymi pohyby, gesty a feci. Uzivatel tedy nemusi drzet zadny ovladac. Nejen
hraci her vsak nasli pro tyto senzory vyuziti. Pro komunitu z oblasti pocitacového
vidéni se tak vedle stereovize oteviely nové moznosti prace ve 3D prostoru.

Kinect 1 byl poprvé predstaven 1. ¢ervna 2009 pod nazvem Project Natal na ro¢ni
tiskové konferenci Microsoftu Electronic Entertainment Expo. 13. ¢ervna 2010 Micro-
soft oznamil, Ze nazev zafizeni se zméni na Kinect. Slovo Kinect je spojenim slov
kinetic (pohybovy) a connect (pfipojit). 4. listopadu se Kinect dostal na trh v USA,
o tyden pozdé€ji pak v Evropé s cenou 149,99 dolari. V roce 2011 vysly i originalni
ovladace a Software Development Kit (SDK) pro Windows. V cervenci roku 2014
zacal prodej Kinectu 2 spolu s vydanim ovladac¢i a Kinect for Windows SDK 2.0
pro Windows.

2.1 Funkce

Na Obrazku 2.1 jsou vidét dilezité c¢asti Kinectu: RGB kamera, hloubkovy senzor
a pole mikrofont.
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RGB CAMERA

iD DEPTH SENSOR

MULT-FARRAY MIC

Obrazek 2.1: Umisténi komponent v Kinectu 2 [3].

Tabulka 2.1 srovnava jednotlivé parametry snimaci Kinect 1 a Kinect 2.

Verze 1 2

Rozsah 04-4m 0,4-45m

Rozliseni RGB 640x480 1920x1080

Rozliseni 320x240 512x424

hloubka

Rozliseni IR Neni k dispozici | 512x424

Technologie 3D | Light coding Time of flight

Audio 4 mikrofony 16 | 4 mikrofony 48
kHz kHz

USB 2.0 3.0

Pocet skeletontt | 2 (+4) 6

Pocet kloubu 20 25

Sledovani ruky Externé Ano

Sledovani ~ ob- | Ano Ano + vyrazy

liceju

FOV 57° H 43° V 70° H 60° V

Naklanéni Motorizované Manuélni

Tabulka 2.1: Srovnani parametri Kinectu 1 a Kinectu 2 [3].

Kinect 1 funguje na principu pojmenovaném light coding. Jeho hloubkovy senzor
ma 2 casti: infracerveny zdroj a snimac infracerveného zareni. Infracervenym zdro-
jem je laser, ktery vysild pseudondhodnou strukturu svétla do zorného pole (FOV
- field of view) snimace. Tuto strukturu snima¢ zpétné detekuje a vyhodnocuje tak
tzv. hloubkovou mapu podle nasledujiciho pravidla. Pokud jsou svételné tecky na-
husténé blizko sebe a jsou malé, objekt je daleko. Pokud jsou tecky velké a dale
od sebe, objekt je blizko. Kinect 1 v této praci nebyl pouzit.

Kinect 2 funguje na principu zvaném time of flight. Nejjednodussi verze tohoto

4
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principu pouziva svételné pulzy infracerveného zdroje. Laser je na kratkou dobu
zapnut - kratky pulz osviti scénu a odrazi se od objektll v zorném poli. Odrazené
svétlo pak zachyti senzor. Zavisle na vzdalenosti objekti, svétlo dopadne se zpozdeé-
nim. Rychlost svétla je priblizné

c~3-10° ms™ . (2.1)
Proto je toto zpozdéni velmi kratké. Naptiklad objekt vzdaleny 2,5 m zpozdi svétlo o

D 25 m
th=2.—=9.——_ "
b c 3-10% ms—!
Délka svételného pulzu ovliviiuje rozsah, ktery kamera miize zachytit. Pro pulz
dlouhy 50 ns je tam maximéalni hloubka omezena

= 16,66 ns. (2.2)

1 1
Dmax:§-c-t0:5-3-108ms—1-50ns:7,5m. (2.3)

vvvvvv

cidlnimi LED diodami nebo lasery je mozné dosahnout tak kratkych pulzt.

Pixel se sklada z fotocitlivého elementu (napf. fotodiody). Tam se prevadi pfi-
chozi svétlo na proud. Ten je poté naveden na prepinac, ktery proud vede dale
do dvou pamétovych elementt (napi. kondenzatory), které se chovaji jako sumacni
jednotky. Prepinac je Tizen pulzem se stejnou délkou jako svételny pulz, pricemz
jeden jeho konec je zpozdén ptesné o Sitku pulzu. Zavisle na zpozdéni odrazeného
svétla, pouze ¢ast projde prvnim koncem prepinace do prvniho pamétového elementu
S1 a zbytek projde druhym koncem pfepinace do pamétového elementu S,. Hloubka
je pak vypoctena zavisle na poméru téchto dvou hodnot ze vztahu

Sy
D=Du ———. 2.4
S1+ 5, (2.4)
Ku prikladu je-li S; = 0,66 a S, = 0, 33, pak hloubka
0,33
oM sy 066 0" (2:5)

Vysledkem je 2D hloubkova mapa. Je to obraz, jehoz kazdy pixel obsahuje hod-
notu vzdalenosti od senzoru. Hloubkova mapa se da zobrazit ve 2D jako mapovani
hloubky na barevnou $kéalu, napiiklad v ténech Sedi. P¥iklad 16bitové (65536 barev)
hloubkové mapy je na Obrazku 2.2. Dalsi moznosti zobrazeni hloubkové mapy je 3D
graf. Piiklad takového grafu je na Obrazku 2.3. Vice o time of flight v [4].

2.2 Propojeni s pocéitacem

Microsoft ptivodné pro Kinect 1 nevydal ovladace ani SDK. Pocitacova komunita
tedy nemohla Kinect nijak vyuzit. Na to zareagovala spole¢nost Adafruit Industries
vyhlaSenim soutéze o naprogramovani open source ovladace o odménu 1000 dolarti.
Po tom, co tuto soutéz Microsoft odsoudil, vzrostla tato odména na 2000 dolart. 6
dni po vydani Kinectu hacker jménem Hector tuto soutéz vyhral a ziskal tak nyni
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Obrazek 2.2: Hloubkové mapa.

Obrazek 2.3: 3D hloubkova mapa.

jiz 3000 dolarti. Po vydani dalSich open source ovladac¢t Microsoft prohlasil, Ze byl
jen zvédav, s ¢im komunita prijde.

Ke Kinectu 2 ovladace i SDK vysly spolu se zafizenim. V této praci byl vsak
pouzit ovlada¢ od organizace OpenKinect. Ovladac se nazyva libfreenect2 [5] a pod-
poruje prenos RGB, IR a hloubkovych obrazt. Dale pak podporuje metodu registrace
mezi RGB a hloubkovy obrazem.

Registrace se stara o vyfeSeni problému nestejného FOV barevného a hloubko-
vého obrazu. Jelikoz je barevna kamera umisténa v senzoru na jiném misté nez hloub-
kovy snimagc, jednotlivé pixely obou obrazi si neodpovidaji. Toto je vyTreSeno geo-
metrickou transformaci barevného obrazu - homografii. Na Obrazku 2.4 jsou obrazy
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obou snimaci tak, jak je Kinect ptivodné vraci. Na Obrazku 2.5 je vidét zména ba-
revného obrazu. Po registraci si jiz soutradnice obou obrazi do jisté miry odpovidaji.

Obrazek 2.5: Zména barevného obrazu po registraci.
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Zpracovani obrazu

Pocitacové vidéni je védni oblast zabyvajici se porozumeéni informaci obsaze-
nych v kamerou zachycenych obrazech. Patii sem digitalni zpracovani obrazu, kde
se uplatnuje predevsim teorie zpracovani signalu. Vstupem a vystupem jsou obra-
zova data nebo jejich jednoduché charakteristiky. Patii sem naptiklad: filtrace Sumu,
transformace obrazu a jednoduché metody hledani objektti v obraze. Dale sem patii
priklad vytvareni modeli, sledovani, klasifikace a detekce jevi. Pribuznymi obory
jsou uméla inteligence, strojové uceni, zpracovani signalu, statistika, optika.

Tato kapitola uvede zakladni informace o zavedenych pojmech pouzivanych v poci-
tacovém vidéni a popise jednotlivé algoritmy z této oblasti pouzité v této praci.

3.1 Digitalni obraz

vvvvvv

3.1.1 Definice a digitalizace

Obraz mize byt povazovan za signal o vice rozmérech. Matematickym modelem
obrazu je obrazova funkce. Tou se rozumi spojitd funkce dvou proménnych f(x,y),
kde (x,y) oznacuji souradnice v obrazové roviné. Funkce muze byt rozsifena o sou-
fadnici ¢asu, pak se oznacuje f(z,y,t). Hodnoty této funkce odpovidaji fyzikalni
velicing, které zafizeni snima. Muze jit o jas, teplotu a jina zafeni, miize ovsem jit
tfeba i o hloubku, tedy vzdélenost od kamery. Je-li potieba pracovat s obrazem
na pocitaci, je potteba ho digitalizovat. Tento proces ma 2 faze: vzorkovani a kvan-
tovani.

Vzorkovéani obrazt je proces rozdéleni obrazové funkce na bunky podle nékteré
ze struktur na Obrazku 3.1. Pouzivaji se skoro vyhradné ¢tvercové mrizky, nicméné
da se vzorkovat i na trojuhelniky ¢i Sestitthelniky. Jedna bunka takto diskretizova-
ného obrazu se nazyva pixel (z anglického jazyka - picture element). Pti vzorkovani
je potfeba myslet na Nyquist-Shannontiv vzorkovaci teorém. Ten Fika, Ze vzorkovaci
frekvence musi byt vétsi nebo rovna nez je dvojnasobek nejvyssi frekvence v signélu.
V obraze toto znamené, Ze velikost vzorku (pixelu) musi byt alespon dvakrat mensi
nez nejmensi detail, ktery je jesté potfeba zachytit.
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Obrazek 3.1: Mozné struktury vzorkovani [6].

Obrazek 3.2: Porovnéani vzorkovani 256x256 a 64x64 [7].

Kvantovani je proces rozdéleni oboru hodnot obrazové funkce na K hodnot.
Tyto hodnoty od sebe mohou byt vzdalené ekvidistantné i neekvidistantné. Neekvi-
distantni rozdéleni je vhodné, pokud je potieba docilit vyssi presnosti v okoli né€jaké
specifické hladiny z divodu rozliseni drobnych detaild.

Velikost rozsahu diskretizovaného oboru hodnot zavisi na poc¢tu bitl, které jsou
pro zakédovani hodnot pouzity. Pro b biti bude pak K hodnot, podle

K =2 (3.1)

Do kazdé bunky matice se ulozi hodnota od 0 do K — 1. Vice o obrazové funkci v [8].

Obrazek 3.3: Porovnani kvantovani 256 hodnot (8 bitti) a 4 hodnoty (2 bity) [7].
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3.1.2 Barevné modely

V pripadé sniméni barevnych obraz se ¢asto pouziva barevny model RGB. Jde
o aditivni zptisob michani barev, ktery se pouziva v monitorech a projektorech.
Pro ziskani pozadované barvy se pro kazdy pixel skladaji mohutnosti tii zaklad-
nich barev: R - ¢ervené (red), G - zelené (green) a B - modré (blue). Mohutnost
jednotlivych tzv. kanali se udava v procentech nebo za pouziti barevné hloubky.
Napftiklad pro 8bitové obrazy mize mohutnost jednotlivych kanal nabyvat hodnot
od 0 do 255. Barevny model RGB lze zobrazit jako krychli znazornénou na Ob-
razku 3.4.

Obrazek 3.4: Barevny model RGB.

Casto je potfeba obrazy prevést z barevného modelu RGB do stupni Sedi (gra-
yscale). Intuitivné se nabizi feseni
_R+G+B
-—

Takovy pristup vsak nerespektuje vyssi citlivost lidskych o¢i na zelenou slozku a pou-
ziva se proto vazeného souctu

Yy (3.2)

Y =0,299- R+ 0,587 -G + 0,114 - B. (3.3)

Hodnota 0 ve stupnich sedi znamena ¢ernou barvu. Hodnota 255 by pak pro 8bi-
tovy obraz znamenala barvu bilou. Dalsi barvy mezi nimi by odpovidaly riznym
odstintim Sedi jako napiiklad na Obrazku 3.5.

Obrazek 3.5: Tény Sedi.

Dalsim casto pouzivanym barevnym modelem je HSV. Model HSV nejvice od-
povida lidskému vnimani barev. Jde o skladani t¥{ vlastnosti barev (nikoliv samot-
nych barev jako v pfipadé RGB). Tyto slozky jsou: H - odstin (hue), S - saturace
(saturation) a V - jas (value). Model HSV lze zobrazit jako vélec znazornény na
Obrazku 3.6. Hodnota odstinu je od 0 ° do 360 ° a predstavuje obecné, o jakou
barvu se jedna. Hodnoty saturace a jasu se udavaji v procentech nebo opét za pou-
7ité4 barevné hloubky. Saturace predstavuje sytost barvy. Cim je vétsi sytost, tim je

10
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Obrazek 3.6: Barevny model HSV.

barva ,Cistsi“. Jas vyjadiuje mnozstvi bilého svétla.

Pro prevod 8bitovych obrazii z barevného modelu RGB do HSV se pouziva na-

sledujici postup. Normalizace intervali

R
R=_—
255’
G
G =—
255’
-
255

Zjisténi maxima a minima a jejich rozdilu
/ ! /
Cmax = maX(R 5 G 7B )7

Crnin = min(R',G', B),
A= C’maa: - Cm'm
Vypocet slozky H

(

0 LA =0,
60- S 4+0  ,Chuw=RaG >5B,
H=460-52+360 ,Cpu=RaG <B,
60 EXE +120 |, Chw = G,

(60 E5E 4240, Cpow = B

0 Cmax = 07
S = A ’
Crmaz Cmaaz 7é 0.

Vypocet slozky S

Vypocet slozky V

Vice o barevnych modelech v [9].

11

(3.4)

(3.10)
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3.1.3 Vzdalenost a okoli

Digitalizovany obraz je matice pixeld. Je vhodné zde zavést pojem vzdalenost
pixelt. Funkce D se nazyva vzdalenosti, pravé tehdy kdyz

D(p,q) > 0, specidlné D(p,p) = 0 (identita), (3.13)
D(p,q) = D(g,p), (symetrie), (3.14)
D(p,r) < D(p,q) + D(q,r), (trojihelnikova nerovnost). (3.15)

Ve Ctvercové miizce pak mizeme definovat nékolik druht vzdalenosti.
Euklidovskou vzdalenost se vypocte jako

Di((z,y), (h.k)) = /(x — h)2 + (y — k)2 (3.16)

Tato metoda vypoctu vzdalenosti vraci necelociselné vysledky. Vypocet odmocniny
se v nékterych zejména real-time aplikacich muze jevit jako zbytecné vypocetné
slozity. Proto se ke vzdalenosti pristupuje i z jinych pohledi.

Manhattan distance neboli vzdalenost méstskych blokid vyjadiuje minimalni
pocet operaci do ¢tyf smért k prechodu ze startovniho do koncového bodu. Vy-
pocte se jako

Da((z,y), (h, k) = & = h[ + [y — kI (3.17)

Chessboard distance neboli Sachova vzdalenost vyjadiuje minimalni pocet ope-
raci, které by provedla figurka kréle ve hie Sachy. Vypocte se jako

Ds((2,y), (h, k)) = max (Jz — hl, |y — k|). (3.18)

Priklad vsech 3 vzdalenosti je na Obrazku 3.7.

012 3 4
0 1
1 1
2 [ef ]

O

O

Obrazek 3.7: Vzdalenosti pixeli [7].

Okoli je mnozina pixeld, sloZend z centralniho pixelu (tzv. reprezentativni bod)
a jeho sousedii ve vzdalenosti 1. Ty pixely, které splnuji tuto vlastnost, spolu sou-
sedi. Nejcastéjsimi okolimi jsou 4okoli a 8okoli. Jsou na Obrazku 3.8. Vice o obraze

v [8] a [7].
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Sl A

i A

Obrazek 3.8: 4okoli a 8okoli [7].

3.2 Pouzité algoritmy

V této podkapitole budou obecné popsany algoritmy pocitacového vidéni, které
byly v této praci pouzity.

3.2.1 Continuously Adaptive Mean Shift

Continuously Adaptive Mean Shift, také znamy jako Cam Shift, je zaloZen na
algoritmu Mean Shift, ktery byl poprvé predstaven roku 1975 autory Fukunaga
a Hostetler [10].

Algoritmus Mean Shift byl vyvinut jako metoda pro odhad hustoty pravdépo-
dobnosti. V oblasti poc¢itacového vidéni jej ale lze téz vyuzit jako neparametrickou
iterativni shlukovaci metodu, kterd z nahodné vybranych bodi dokonverguje do
lokalnich maxim hustotni funkce, k ¢emuz nepotfebuje informace o poc¢tu shluki
a nevymezuje jejich tvar.

Mé&jme n bodil z;,7 = 1,...,n v d-dimenzionalnim prostoru R¢, kernel K (z) a r4-
dius okénka h. Odhad hustoty v bodé x je pak

f(2) :#éK (x;x) (3.19)

Pro radidlné symetrické kernely je mozné pouzit profil kernelu k(z)

K (z) = cxak(l|2]]*), (3.20)

kde ¢ 4 je normaliza¢ni konstanta zajistujici, Ze integral z K (z) je 1. Lokalni maxima
(vrcholy) hustoty jsou body, v nichz je gradient hustoty nulovy. Gradient odhadu

hustoty
2)

x|, (3.21)

r — T

V() = o S g (

i=1
2Ck,d -
= pd2 [Zg (

r — T

h

h
)] Siaag (1520°)
>y ([1520F)

kde g(s) = —k/(s). Prvni ¢len je odhad hustoty. Druhym ¢lenem je posun stfedni
hodnoty, tedy Mean Shift.

mp(z) = 2im1 19 <||% ) — . (3.22)

> i1 9 (Hm;le 2)
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Tento vektor vzdy ukazuje smér nejvétsiho ristu hustotni funkce.
Algoritmus Mean Shiftu se da shrnout:

1. Volba kernelu, velikosti okénka h a poc¢ateéniho bodu prohledavani x°,

2. Vypocet Mean Shift vektoru my,(z'),

1

3. Posunuti okénka x'*! = x' + my,(a?),

4. Opakovani bodu 2 a 3, dokud neni dosazeno konvergence.

Algoritmus je mozné vyuzit pii sledovani. Na zacatku se sestavi barevny model
sledovaného objektu v podobé histogramu. Poté je sestavena pravdépodobnostni
mapa [ (x,y) aktuélniho snimku. Mean Shift nalezne vrchol této mapy s po¢ateénim
bodem vrcholu z minulého snimku.

Metoda Cam Shift byla pfedstavena autorem Garym Bradskim roku 1998 [11].
Jde o modifikaci metody Mean Shift ke sledovani. Vyhodou v tloze sledovani je ak-
tualizace okénka na prislusnou velikost a natoceni. Nejprve je opét potfeba sestavit
barevny model sledovaného objektu v podobé histogramu. Poté se provede jedna ¢i
vice iteraci Mean Shiftu. Tim je nalezen vrchol hustoty pravdépodobnosti. Déle je
v okénku vypocitan nulty moment

Moo =) I(z,y). (3.23)

Prvni momenty pro = a y

M=) zl(z,y), (3.24)
Moy, = Z ZZ/I(% Y), (3.25)

kde I(z,y) je pravdépodobnost vyskytu sledovaného objektu na pozici (z, y). Z téchto
3 hodnot je vypocitan centroid nového okénka

My
£, = 210 3.26
Moo (3.26)

Mo,
= Mo 3.97
Y= Moo (3.27)

Orientace objektu se vypoc¢te pomoci druhych momentt

My = Z Z 2*1(x,y), (3.28)

Moo = ZZQ2I($79)~ (3.29)

Jsou zavedeny substituce
a=———=x (3.30)
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M, )
b=2("2 2., 3.31
( Vo, y (3.31)
Mo
c="2_ 2 3.32
o, Y (3.32)

Pak délka, sitka a orientace hlavni osy vysledné elipsy jsou

g:\/(a+b)+\/m

; , (3.33)
a+b) —+/c?+ (a —b)?
n:\/< )= VI 550
1
9:§arctanaﬁc (3.35)

Poté je znovu vypocitan Mean Shift s novym okénkem, dokud neni dosazeno
pozadované presnosti. Algoritmus je vhodné pouzit pro sledovani objektu barevné
odlisného od prosttredi, ve kterém se pohybuje. Diky dynamické zméné sledovaciho
okénka vraci nejen jeho pozici, ale i velikost a natoceni.

3.2.2 Prahovani

Prahovani je jednou z nejstarsich, nejjednodussich a nejpouzivanéjsich metod
segmentace. Tato metoda je velmi rychld, a proto vhodna pro pouziti v real-time
aplikacich. Pouziva se pro rozliSeni objektd s odlisSnymi jasovymi hodnotami ob-
razové funkce. Problémem zlistava volba prahu. Casto neni mozné uréit ho auto-
maticky (napfiiklad Otsuovym algoritmem [12]). Proto se prah urcuje na zakladé
experimentu.

Zakladni funkce prahovani je

f(z,y) = A pro f(x,y) >t, (3.36)

f(z,y) = B pro f(z,y) <t, (3.37)

kde f(z,y) hodnota obrazové funkce na pixelu (z,y), A a B jsou nové pfifazené
hodnoty a t je préah. Rozlisuje se né€kolik druhii prahovani:

e Binarni, A = mazimum, B = 0,

e Binarni inverzni, A = 0, B = mazimum,

e Ofiznuti, A=t, B =0,

e Prahovéni na nulu, A = f(z,y), B =0,

e Prahovani na nulu inverzni, A =0, B = f(z,y).

Vysledkem binarniho prahovani je binarni obraz. Je to takovy obraz, jehoz obrazova
funkce f(x,y) nabyva pouze dvou hodnot - 1 nebo 0. Na Obréazku 3.9 je vidét, zZe
jednotliva zrnka ryze tvoii oblasti (¢ernd) a zbytek obrazu je pozadi (bild). Oblasti
se rozumi mnozina souvislych bilych pixeli.
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Obrazek 3.9: Binarni prahovani.

3.2.3 Hledani kontur

Kontury jsou obrysy kolem oblasti nalezenych napftiklad v binarnich obrazech.
Kontury jsou jednim z moznych zptisobti popisu oblasti. Diky jejich znalosti se daji
vypocitat dalsi vlastnosti oblasti jako napiiklad obsah, obvod, orientace, podlouh-
lost, vystiednost ¢i nekompaktnost. Jedna z metod, ktera dokaze kontury vyhledat,
byla popsana roku 1985 autory S. Suzukim a K. Abem [13].

Hlavnim principem hledani kontur je sledovani hranice mezi oblasti a pozadim.
Algoritmus funguje tak, ze prochézi vstupni binarni obraz po fadcich a hleda bod
nalezici hranici. Pokud zadny takovy bod neni nalezen, algoritmus konci. Pokud
takovy bod je nalezen, je této hranici pridéleno identifikac¢ni ¢islo. Dale je mu pri-
déleno identifika¢ni ¢islo hranice nadfazené, jestlize existuje (jestlize se napiiklad
jedné o diru v oblasti). Od tohoto bodu se poté sleduje hranice. To znamena po-
stupné prohledavani 8okoli a jestlize najde dalsi hrani¢ni bod, prifadi mu stejna
identifika¢ni ¢isla a sledovani hranice pokracuje timto bodem. Vystupem jsou tedy
sekvence souradnic jednotlivych hranic a k nim informace o jejich hierarchii. Hierar-
chii je vhodné vyuzit, jsou-li ve vstupnim binarni obraze naptiklad oblasti v dirach
oblasti nadtazenych. Na Obrazku 3.10 jsou vidét kontury jednotlivych zrnek ryze.

wrT

Obrazek 3.10: Nalezené kontury.

3.2.4 Medianovy filtr

Medianovy filtr je jednou z nelinearnich technik filtrace Sumu. Je vhodny prede-
v§im k odstranéni ndhodného Sumu. Nevyhodou je, Ze porusuje tenké c¢ary a ostré
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rohy. Také miize zménit tvar nalezenych oblasti. Filtr funguje tak, ze pro kazdy pixel
z obrazu vybere jeho ¢tvercové okoli o pfedem urcené velikosti. Hodnoty z tohoto
okoli jsou sefazeny a prostiedni hodnota je vybrana a zapsana do aktualné zpraco-
vavaného pixelu. Na Obrazku 3.11 je vidét pfidani umélého Sumu a jeho nasledné
odstranéni medianovym filtrem s velikosti okénka 3 x 3.

Obrazek 3.11: Filtrace medidnem [7].

3.2.5 Morfologické operace

Matematickd morfologie je nastrojem pro tipravu binarnich obrazii. Morfologické
operace pomahaji k odstranéni Sumu, zjednoduseni tvaru, rozdéleni oblasti na vice
Casti, spojeni ¢asti v jednu oblast, zvyraznéni struktury tvaru (skeleton), zaplnéni
dér v nalezenych oblastech a podobné.

Tyto operace pracuji tak, ze binarni obraz prochazeji pixel po pixelu a ke ka-
zdému vzdy prilozi tzv. strukturni element. Na Obrazku 3.12 jsou znazornény ob-
vykle pouzivané priklady strukturnich elementi. Preskrtnuté buika strukturniho
elementu se nazyva aktualni nebo reprezentativni bod. Tento bod pfi prilozeni struk-
turniho elementu vzdy prekryva aktualné zpracovavany pixel. Po prilozeni struk-

i1 wie § @ |

Obréazek 3.12: Strukturni elementy [7].

turniho elementu se pro aktualni pixel provede relace mezi obrazem a strukturnim
elementem. Vysledek této relace se zapise do vysledného binarniho obrazu. Zakladni
morfologické operace jsou eroze a dilatace.

Eroze je operaci, kterd se pouziva ke zmenseni oblasti v binarnim obraze, kom-
pletni odstranéni malych oblasti ¢i rozpojeni dvou spojenych oblasti. Strukturni
element je prikladan postupné ke kazdému pixelu v obraze. Jestlize se vSechny pi-
xely obrazu na pfilozeném misté shoduji s pixely strukturniho elementu, aktualni
pixel je zachovan. Pokud tomu tak neni, aktualni pixel je erodovan neboli vynulovan
a zacernen.
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Matematicky se jedna o Minkowského rozdil a zapisuje se jako

XoB=()X, (3.38)
beB
nebo
XoB={pcFE :p=x+bec X,Vbe B}. (3.39)

Obrazek 3.13: Ukazka eroze [14].

Dilatace je dudlni (nikoliv v8ak inverzni) operaci k erozi. Pouziva se ke zvétSeni
oblasti v binarnim obraze, spojeni nékolika malych oblasti nebo zaplnéni dér. Struk-
turni element je ptrikladan postupné ke kazdému pixelu v obraze. Jestlize se aktualni
pixel obrazu shoduje s poc¢ate¢nim pixelem strukturniho elementu, pak se strukturni
element ”obtiskne” do vysledného obrazu. Pokud se neshoduji, nedéje se nic.
Matematicky se jedna o Minkowského soucet a zapisuje se jako

XoB=JX (3.40)
beB
nebo
XeoB={peFE*:p=x+b, v€X,bc B}. (3.41)

Obrazek 3.14: Ukazka dilatace [14].

Dalsi morfologické operace jsou kombinaci eroze a dilatace, nejcastéjsimi kombi-
nacemi jsou otevieni a uzavieni.
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Otevfeni je operace, ktera provede nejprve erozi a pak dilataci. Je vhodna pro od-
stranéni Sumu. Eroze odstrani malé oblasti a jednu vnéjsi vrstvu velkych oblasti.
Poté je aplikovana dilatace a vnéjsi vrstva velkych objektti je navracena.
Matematicky se zapisuje jako

XoB=(X©B)®B. (3.42)

Obrazek 3.15: Ukazka otevieni [14].

Uzavteni je operace, ktera provede nejprve dilataci a pak erozi. Je vhodné pro od-
stranéni dér v oblastech. Dilatace diry zaplni a zvétsi oblasti o jednu vrstvu. Poté
je aplikovana eroze a vrstva navic zmizi.

Matematicky se zapisuje jako

XeB=(X®B)oB. (3.43)

Obrazek 3.16: Ukéazka uzavieni [14].

Pomoci eroze je téz mozné ziskat konturu oblasti. Jestlize byl pouzit strukturni
element o plném 8okoli, pak budou oblasti zmenseny o jednu vrstvu. Odecteme-li
vznikly binarni obraz od ptvodniho binarniho obrazu, ziskdme jeji hranici. Vice
o morfologickych operaci v [8], [7] a [14].

3.2.6 Graph Cut

Graph Cut neboli fez grafem je jednou z metod segmentace objekti. Byl pred-
staven v roce 2001 autory Y. Y. Boykov a M. P. Jolly [15]. Princip spo¢iva v tom,
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ze se s obrazem pracuje jako s grafem. Graf je usporadana dvojice
G =(V,E), (3.44)

kde V' je mnozina vrcholt (vertices) grafu a E je mnozina hran (edges) grafu, které
spojuji vrcholy. Tento graf je ohodnoceny, to znamené, ze kazdy vrchol a kazda hrana
maji pfifazenou svou hodnotu - vahu. Vrcholy grafu jsou vytvotfeny z pixelt obrazu,
graf tedy bude mit stejnou velikost jako obraz. Do grafu se pridavaji dalsi dva vrcholy
zdroj s (source) a stok ¢ (terminal). Mnozina vSech vrcholi je pak V = PU{s,t}, kde
P je mnozina vrcholt predstavujici pixely. Mnozina vSech dvojic sousedicich pixela
{p,q} je N. Hrany v grafu vzniknou mezi sousednimi vrcholy, pfi¢emz se uvazuje
4okoli. Hrany mezi vrcholy se nazyvaji n-spoje (podle anglického slova neighbour).
Hrany mezi vrcholy a zdrojem s nebo stokem ¢ se nazyvaji t-spoje.

Rez grafem znamend rozdéleni mnozZiny vrcholt V' na podmnozZiny, které jsou
kazdé propojeny s jednim z uzli s nebo ¢

S CcV,s €8, (3.45)

T=V —SteT (3.46)

Rez je mnozina hran, které pred fezem spojovaly pravé takové dva vrcholy, ze jeden
vzdy pattil do mnoziny S a druhy do 7. Jinymi slovy to znamené, Ze neexistuje cesta
mezi vrcholy s a ¢, protoze hrany mezi mnozinami S a I" byly odstranény fezem.

n-spoje

t-spoje

Obrézek 3.17: Segmentace algoritmem Graph Cut [16].

Pro nalezeni fezu je definovana segmentac¢ni energie E a binarni vektor A, ktery
oznacuje jednotlivé pixely ¢isly 1 nebo 0 podle toho, zda nalezi k objektu ¢i k pozadi.
Vektor A tedy urcuje vysledek segmentace. Segmentacni energie je zavisla na podobé
vektoru A

E(A)=X-R(A)+ B(A), (3.47)
kde
R(A) = Z Ry(Ap), (3.48)
B(A)= Y Byg-0a,za4, (3.49)
{p.a¥eN
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(3.50)

5 _J1 pokud 4, # A,
eI N pokud A, = A,.

R(A) se nazyvé region term a predstavuje energetickou cenu piirazeni pixelu do jedné
ze dvou vyslednych mnozin. B(A) se nazyva boundary term a predstavuje energe-
tickou cenu hrany dvou sousednich pixelti. A > 0 je koeficient vyznamnosti R(A) pro
vyslednou segmentaci. Hodnoty R,(A,) popisuji konkrétni postihy energie pii p¥ira-
zeni pixelu p do mnoziny objektu, kdyz A, = 1, ¢i pozadi, kdyz A, = 0. Pouziva se
napiiklad zaporny logaritmus pravdépodobnosti s jakou pixel p s danou intenzitou
I, patii k objektu nebo pozadi

R,(A, = 1) = —InP(L,|A, = 1), (3.51)

Ry(A, = 0) = —InP(L,|A, = 0). (3.52)

Pak plati, Ze ¢im nizsi pravdépodobnost, tim vétsi energie. Hodnoty B, , > 0 popisuji
konkrétni postihy nesouvislosti mezi pixely p a q. B(A) roste pouze v piipadé, Ze p
a ¢ patii do jiného segmentu. Pouziva se exponencidlni funkce

(Ip_Iq)2 1
B == — . 3.53
eXp( 202 ) Tl (3.53)

kde o predstavuje celkovy rozptyl jasu v obraze a ||p, ¢|| je vzdalenost mezi pixely.
Pro napiiklad jasové velmi podobné pixely je hodnota B, , obvykle velikd. Naopak,
pokud si pixely nejsou podobné, je hodnota mensi.

Cilem algoritmu je najit takovy vektor A, ktery minimalizuje kritérium energie.
To je problém hledédni minimalniho fezu, respektive maximalniho toku grafem. Max-
flow /Min-cut problém fesi napiiklad Ford-Fulkersontiv algoritmus. Tento algoritmus
se zjednodusené da shrnout do nékolika krokii:

1. Nastaveni nulového toku ve vSech hranach,

2. Nalezeni cesty mezi vrcholy s a ¢ (tzv. augmenting path), kterd ma jesté ka-
pacitu, pokud takova cesta uz neexistuje, konec,

3. Odecteni minimalni kapacity cesty z kroku 2 ze vSech jejich hran, respektive
zvyseni jejich toku,

4. Pokracovani krokem 2.

Pro hledani cesty v kroku 2 mohou byt pouzity algoritmy Breadth-first Search nebo
Depth-first Search. Postupnym odecitanim kapacity v hranach se nékteré hrany
zrusi. Tyto hrany jsou soucasti minimélniho fezu grafem. Jak jiz bylo fec¢eno, mi-
nimalni fez minimalizuje energetické kritérium segmentace. Vysledkem je vektor A
oznacujici, které pixely p patii do mnoziny objektu a které do mmnoziny pozadi.
Na Obrazku 3.18 je ukazka segmentace lentilek v barevném obraze.

Vice informaci o algoritmu Graph Cut v [15] nebo [8]. Vice informaci o Ford-
Fulkersonové algoritmu v [18].
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Obrézek 3.18: Ukazka funkce algoritmu Graph Cut [17].

3.2.7 Flood Fill

Algoritmus Flood Fill vyplnuje spojitelné pixely zacinaje z uzivatelem specifiko-
vaného bodu. Spojitelnost je zde chapana jako jasova podobnost startovniho bodu,
vymezena jasovym intervalem kolem jasu startovniho bodu. Uzivatel tedy musi tento
interval definovat volbou horniho a spodniho prahu. Pixel (z,y) bude patfit do nové
vybarvené oblasti, pokud

f(xs,ys) =10 < f(x,y) < flas,ys) + ub, (3.54)

kde (zs,ys) je startovni bod, f(z,y) je hodnota obrazové funkce v bodé (z,y), b je
spodni prah a ub je horni prah. Algoritmus takto prozkoumava vsechny pixely kolem
startovniho bodu, dokud jiz neexistuji dalsi cesty, kterymi by se oblast mohla roz-
rustat. Algoritmus je vhodné vyuzit v pfipadé, je-li potfeba oznacit néjakou oblast.
Na Obrazku 3.19 je ukazka obarveni vsech bilych pixelti uvnitt kruhu, které spolu
sousedi.

(Xs, Ys)

Obrazek 3.19: Ukazka funkce algoritmu Flood Fill.
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Klasifikace

Klasifikace je druh problému strojového uceni a umélé inteligence, které ma
za ukol urcit, do které kategorie neboli tiidy dané pozorovani patii. Metody kla-
sifikace nachézeji vyuziti v mnoha oblastech, naptiklad v l1ékaiské diagnostice, poci-
tacovém vidéni, rozpoznavani feci, robotice a podobné. Ttida je souhrnné pojme-
novani pro mnozinu predmét ¢i jevi, které se vyznacuji urc¢itymi spole¢nymi rysy.
Ttidéni Ize provadét z ruznych hledisek zavisle na tom, jaky problém je fesen. Aby
bylo mozno predméty nebo jevy klasifikovat, je potfeba je nejdiive vhodné popsat.
Je tedy vybréana jistd mnozina zakladnich vlastnosti pfedmétu a tyto se slozi do
struktury podle metody klasifikace. Tyto metody lze rozdélit na dvé kategorie.

Prvni kategorii jsou metody pfiznakové. Popisy pfedmét maji u téchto metod
¢iselny charakter a nazyvaji se priznaky. VétSinou se méfi vice nezli jeden ptiznak
predmétu, vysledkem méreni je tedy uspotfadany vektor, jehoz jednotlivé dimenze
jsou tvoreny priznaky. Tento vektor se téz nazyva obraz a casto se podle toho pou-
ziva termin rozpoznavani obrazu.

Druhou kategorii jsou metody strukturalni. Ty popisuji pfedméty jako retézce
symbolti zvanych primitiva. Primitiva jsou jednoduché neciselné popisy elementéar-
nich vlastnosti predmétu. V této praci nebyly strukturalni metody pouzity.

Vybér priznaki je v podstaté expertni zalezitosti, to znamené, ze by je konstruk-
tér klasifikatoru mél volit na zakladé zkusSenosti nebo dikladné analyzy problému.
Piiznaky se oznacuji x1,xs,...,2, a tvori dohromady vektor 7 = [z, 29, ...,7,].
Ptiznakovy prostor X je pak n-rozmérny a geometrickou interpretaci piiznakového
vektoru v takovém prostoru si lze predstavit jako bod. Pfi klasifikaci do R tiid se
indikatory jednotlivych tfid zna¢i wy,ws, ...,wg. Klasifikace znamena prifazeni kaz-
dému bodu x € X jeden z indikatort t¥id w;.
brany. Pfi jejich vhodném vybéru pak v priznakovém prostoru X jednotlivym tii-
dam odpovidaji shluky ptiznakovych vektorti. Podobnost téchto vektorti v tomto
prostoru se da vyjadrit geometrickou vzdalenost mezi nimi. Rozhodovaci pravidla
rozdé€luji prostor X na R vzajemné disjunktnich podprostorii, které poté odpovidaji
jednotlivym tiiddm. Rozhodovaci pravidlo ma obecné tvar

w=d(z,q), (4.1)

kde w € {wy,ws, ...,wr} je vysledny indikator t¥idy pfifazené vstupnimu pfiznako-
vému vektoru z. Je to funkce vstupu x a aktualniho nastaveni parametrt klasifi-
katoru q. Pro kazdy podprostor pak existuje takové pravidlo nabyvajici hodnoty
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odpovidajici ttidy.

Klicovym problémem je urceni typu klasifikatoru, tedy konkrétniho tvaru roz-
hodovaciho pravidla pro jednotlivé t¥idy a jeho nastaveni ¢q. Nastaveni klasifikatoru
je véc uceni. Je-li k dispozici mnozina trénovacich ptiznakovych vektori a zaroven
informace o jejich spravné klasifikaci, pak je tento problém feSen metodami uceni
s uc¢itelem. Pokud chybi informace o spravné klasifikaci, pak je tento problém fesen
metodami uceni bez ucitele neboli metodami shlukové analyzy. V této praci bylo
pouZito vyhradné uceni s uéitelem. Vice o klasifikaci v [19].

4.1 Nahodny rozhodovaci les

Néhodny rozhodovaci les neboli Random Decision Forest (RDF) je kolekei roz-
hodovacich stromi.

4.1.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je jednim z nelinearnich rozhodovacich systémt, jimz je pfi-
znakovy prostor rozdélen na hyperobdélnikové subprostory odpovidajici jednotlivym
tfidam. Klasifikatorem je orientovany graf ve tvaru stromu, jehoz jednotlivé vrcholy
nebo také uzly jsou tvoreny otazkami typu ANO x NE. Z kazdého uzlu tedy ve-
dou dvé vétve, jedna se proto o binarni strom. Otazky neboli rozhodovaci pravidla
porovnavaji dimenze z; priznakového vektoru s nastavenymi prahy «, obecné

;< a. (4.2)

Rozhodovaci pravidla vsak nemusi porovnavat jen jednu dimenzi ptriznakového
vektoru. Mohou téz mit tvar
Zci:vi < a, (4.3)
i

kde 7 jsou jednotlivé dimenze priznakového vektoru, c¢; jsou vahy kazdého priznaku
x; a « je nastaveny prah. Rozdélujici nadroviny pak nejsou nutné rovnobézné s osami
priznakového prostoru jako v predchozim ptipadé. Takova pravidla mohou mit za na-
sledek jeho presnéjsiho rozdéleni, nicméné konstrukce stromiti se tim komplikuje.
Tato pravidla proto nebudou déle uvazovana.

Je-1i T' trénovaci mnozina a T jeji podmnozina, kterd je svazana s uzlem s, pak
délici otazka v uzlu s rozdéli mnozinu 7 do dvou naslednickych subsoubori T,_ 4
a Ts_n spojenych s néaslednickymi uzly s4 a sy. Pro tyto subsoubory plati

TouNTon=0aT,sUT,_y="T,. (4.4)

Priklad rozdéleni 2D priznakového prostoru rozhodovacim stromem je na Obrazku 4.1.
P1i generovani rozhodovaciho stromu je potfeba konkrétné specifikovat rozho-
dovaci pravidla jednotlivych uzli. To je bud praci experti, ktefi stanovi prahy
a dimenze, nebo je mozné tato pravidla uréit automaticky na zakladé analyzy dat.
P1i automatickém generovani se Casto pouziva snizovani entropie. Entropie v uzlu
s je tim vétsi, ¢im vice zastupcl riaznych tiid je v mnoziné T, a naopak nulova
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Obréazek 4.1: Rozdéleny piiznakovy prostor a rozhodovaci strom [17].

v pripadé, ze mnozina T, obsahuje zastupce jen jedné tiidy. Entropie se vypocte
jako

R

I(s) = — ZP(ZE € wyls)loga P(x € w,|s), (4.5)

r=1
kde P(z € w,|s) je pravdépodobnost jevu, ze vektory x uvnitf podmnoziny T patii
do t¥idy w, pror = 1, 2, ... R. Tato pravdépodobnost se vypocte jako relativni cetnost
poctu vektort v T, nalezici k tridé w, ku poctu vsech vektori v T5.

Cilem je urcit takovou otazku, kterd mnozinu T, rozdéli tak, aby jeji vzniklé
podmnoziny T4 a Ty obsahovaly kazda mensi pocet tiid nez T;. Tato otazka by
méla mit za nasledek nejvetsi pokles entropie a tedy i optimalni rozdéleni mnoziny.
Zména entropie se vypocte jako

stA
N

(sa) — 2= 150, (4.6)
NS

kde I(s),1(sa) a I(sy) jsou entropie svazané s uzly s, sa a Sy, pfiemz s4 a sy jsou

naslednické uzly uzlu s. N,_4 a Ny_py jsou pocty vektori svazanych s uzly s5 a sy

a Ny 4+ Ny ny = N,.

Generovani stromu je ukonceno napiiklad, pokud pokles entropie bude mensi
nez predem definovana prahova hodnota anebo velikost mnoziny v néjakém uzlu je
mensi nez predem definovany pocet. Téz je mozné dalsi déleni néjakého uzlu ukoncit,
pokud mnozina svazana s timto uzlem obsahuje zastupce pouze jedné tiidy.

Vsechny koncové uzly stromu se nazyvaji listy stromu. Tyto listy rozhoduji o tom,
jakou tfidu priradi klasifikovanému vektoru. Listy prifazuji pravé takovou tiidu,
ktera je nejcastéji zastoupena v mnoziné trénovacich dat spojenych s témito uzly.
Listovy vrchol s, tedy klasifikuje do takové tiidy w,«, k niz nalezi vétsina vektort
z mnoziny svazané s timto uzlem T,_j,

wps = argmax P(z € wy|sL). (4.7)

Klasifikace neznamého vektoru y probiha tak, ze je tento vektor priveden na
vrchol neboli kofen stromu. V kofeni odpovi na otazku a v zavislosti na odpovédi
se propadne do odpovidajiciho naslednického uzlu. Toto se opakuje, dokud vektor
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nedocestuje do néjakého z listovych uzli, kde je zarazen podle prislusnosti daného
listu.

4.1.2 Rozhodovaci les

Nevyhodou klasifikace jednim rozhodovacim stromem je pravé princip sestavo-
vani stromu. Zméni-li se trénovaci mnozina, dojde téz ke zméné tvaru rozhodovaciho
stromu. To muze vést k nartstu chyby klasifikace. Takovy problém lze odstranit za-
pojenim vice stromi, tedy vytvofeni rozhodovaciho lesa.

Trénovaci mnozina T obsahujici NV vektorti je algoritmem bootstrap aggregating
rozdélena na n mnoZzin T(,) obsahujicich N(,) vektor, pficemz N,y < N. MnozZiny
Ty jsou vytvofeny rovnomérnym nahodnym vybérem vektord z celé mnoziny 7'
Nahodny vybér zde probiha s vracenim, to znamena, ze nékteré vektory se v jed-
notlivych mnozinach mohou opakovat, bude tomu tak ptiblizné pro tietinu vektort.
Pro kazdou mnozinu 7{,) je zkonstruovan rozhodovaci strom zptisobem popsanym
vyse. Nezndmy vektor y je pfiveden na vstup kazdého stromu. VSechny tyto stromy
klasifikuji y do nékteré ze t¥id w, pro r = 1,2, ...R. Vysledek klasifikace celého lesa
je pak nejcastéjsi vysledek jednotlivych stromi. Pro pfipad binarni klasifikace (kla-
sifikace do dvou t¥id) lze vypocitat pravdépodobnostni mapu, kterd popise kazdy
bod priznakového prostoru pravdépodobnosti nalezitosti tohoto bodu do jedné ze
trid. Je-li x bodem v pfiznakovém prostoru, pak pravdépodobnost tfidy wy bude

Plunla) = 7, (45)

kde ng oznacuje pocet stromu lesa, které klasifikovaly x do tiidy wy a n celkovy
pocet stromt v lese. Pravdépodobnost druhé tiidy w;, pak bude

P(wi|z) = % —1- Plwla). (4.9)

Vyhodou rozhodovaciho lesa nad rozhodovacim stromem je ten, ze rozhodovaci
strom ma mezi jednotlivymi tiidami ostra rozhodovaci pravidla dana otédzkami, za-
timco v lese je mezi tfidami zména pozvolna. Na Obrazku 4.2 jsou piiklady rozdéleni
priznakového prostoru do dvou tiid - zluté a cervené. Pro jeden rozhodovaci strom
o jednom rozhodovacim pravidlu je prostor rozdélen jednou primkou, v dalsich dvou
prikladech si Ize vSimnout skutecnosti popsané vyse.

Obrazek 4.2: Vliv po¢tu stromii na rozdéleni pfiznakového prostoru [20].
Dalsim parametrem vedle poctu stromu je jejich hloubka. Vétsi hloubka stromi
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znamena vice uzli ¢ili vice rozhodovacich pravidel. Tim padem bude jeden strom dé-
lit priznakovy prostor vice nadrovinami. Na Obrazku 4.3 si 1ze vSimnout, Ze pri volbé
malé hloubky stromii mize dojit k podtrénovani. Naopak pfi prili§ velké hloubce
muze dojit k pretrénovani. Je tedy potfeba volit hloubku tak, aby les generalizoval
problém a shluky se tak tvotily kompaktni.

x5 Training points
o om0 He 'S
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Obréazek 4.3: Vliv hloubky stromt na rozdéleni ptiznakového prostoru [20].

c D=6 d D=15 (overfitting)

4.1.3 Nahodny rozhodovaci les

Nevyhodou klasifikace obyc¢ejnym rozhodovacim lesem je, ze se ¢asto miize stat,
ze se stromy pretrénuji na svou trénovaci mnozinu. To je dtsledkem porovnavani
jednotlivych dimenzi priznakovych vektorti stromem popotfadé. Tim se zvysuje ri-
ziko, ze vzniklé stromy budou korelované a chyba klasifikace bude vétsi. K potlaceni
tohoto jevu byly v roce 2001 predstaveny nahodné rozhodovaci lesy v praci autort
Leo Breiman a Adele Cutler [21].

Stromy jsou generovany podobné jako v piipadé obycejného rozhodovaciho lesa.
Rozdéleni trénovaci mnoziny 7' se rozdéli algoritmem bootstrap aggregating stejné
jako v predchozim piipadé. Rozdilna je konstrukce stromii. Je zvolen parametr m,
jehoz velikost je mensi nez dimenze priznakovych vektort. Rozhodovaci pravidla jsou
pak konstruovana z m ndhodné vybranych dimenzi, za jejichz pouziti bylo dosazeno
nejlepsich vysledkt. Takto jsou zkonstruovany vSechny stromy. Klasifikace probihéa
stejné jako v pfipadé obyé¢ejného rozhodovaciho lesa. Vice o stromech v [21], [17],
[20] a [19].

4.2 Hodnoceni kvality klasifikatoru

Presnost klasifikatoru vyjadiuje miru jeho schopnosti spravné klasifikovat ne-
znama data. To jsou takova data, ktera nebyla pouzita pfi jeho trénovani. Je-li
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tedy k dispozici sada trénovacich dat, je vhodné ji pred trénovanim rozdélit na dveé
mnoziny. Prvni mnozina, zpravidla vétsi, se nazyva trénovaci a je pouzita k natré-
novani vybraného druhu klasifikdtoru odpovidajicim algoritmem. Druha mnozina
se nazyva testovaci a obsahuje vySe zminénd pii trénovani nevidéna data. Na této
mnoziné se testuje presnost, respektive chyba klasifikace.

4.2.1 Matice chyb

Matice chyb (confusion matrix) je pro binarni klasifikaci (klasifikaci do dvou
tfid) tabulka o dvou fadcich a dvou sloupcich. Obsahuje poéty true positives (TP),
false positives (FP), false negatives (FN) a true negatives (TN). Dobrym pfikladem
pro vysvétleni téchto cisel je testovani nemoci na lidech. Kazdy c¢lovék projde tes-
tem, zda je nebo neni nemocen. Test mize vyjit pozitivné (klasifikuje osobu jako
nemocnou) nebo negativné (klasifikuje osobu jako zdravou). Vysledky tohoto testu
mohou byt:

e True positive: Nemocny c¢lovek s pozitivnim testem,
e False positive: Zdravy c¢loveék s pozitivnim testem,
e True negative: Zdravy cloveék s negativnim testem,

e False negative: Nemocny ¢lovék s negativni testem.

V Tabulce 4.1 je zndzornéna matice chyb pro ptipad klasifikace do dvou t¥id. V ide-
alnim pripadé je matice chyb diagonalni.

Skutecnost
1 0
1| True positive | False positive
0 | False negative | True negative

Klasifikovano

Tabulka 4.1: Matice chyb.

Na zakladé téchto tdaju se daji vypocitat riizné miry presnosti klasifikatoru.
Precision nebo téz positive predictive value, Cesky presnost, popisuje pravdé-
podobnost, ze pozitivné klasifikované jevy jsou relevantni. Vypocita se jako

True positives B TP
pocet pozitivné klasifikovanych TP + FP’

Precision = (4.10)

Recall nebo téz sensitivity nebo true positive rate, ¢esky vytéznost, popisuje
pravdépodobnost, Ze relevantni jevy jsou klasifikované pozitivné. Vypocita se jako

True positives B TP
pocet skuteéné pozitivnich TP + FN'

Recall = (4.11)
F1-score kombinuje precision a recall do jedné hodnoty a popisuje jejich harmo-
nicky primeér. Vypocita se jako
Precision - Recall

Fi- =2. . 4.12
SeoTe Precision + Recall ( )
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Dalsimi mirami hodnoceni klasifikdtoru jsou napiiklad: accuracy, true negative
rate, negative, false positive rate, false negative rate, false discovery rate.
Vice o tomto tématu v [22].

4.2.2 Podtrénovani a pretrénovani

Pfi uceni klasifikdtoru mtize dojit k podtrénovani (underfitting) nebo k pretré-
novani (overfitting). Oba tyto jevy vedou ke sniZeni pfesnosti klasifikace na novych
datech. Podtrénovani je jev, pii kterém klasifikdtor neuspokojivé rozdéluje jednot-
livé tridy v trénovacich datech. Mize byt zptisobeno napiiklad prilis jednoduchou
opa¢nym jevem, pri kterém dochéazi k tomu, Ze slozitost klasifikatoru je natolik vy-
soka, ze dokaze oddélit zastupce obou trid v trénovacich datech s libovolné malou
chybou. Na datech testovacich vSak vétsinou byva neptresny, protoze ztraci schop-
nost generalizace problému. D4 se vyfesit bud pridanim dalich trénovacich dat,
nebo snizenim slozitosti klasifikatoru. Na Obrazku 4.4 je vidét podtrénovany, nor-
malni a pretrénovany priklad rozdéleni do 2 t¥id. V prvnim pfipadé dochazi k velké
klasifika¢ni chybé na trénovacich datech vlivem malé flexibilité rozdélovaci kiivky.
V pripadé druhém jsou vidét 2 chyby klasifikace, nicméné rozdélovaci krivka vhodné
zobecnuje dany problém. Ve tretim ptipadé je sice 100procentni Gspésnost na tré-
novacich datech, nicméné klasifikator tak zfejmé ztraci presnost na testovaci sadé.

Obrazek 4.4: Podtrénovani a pretrénovani v problému klasifikace.
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Kapitola 5

Sledovani ruky v hloubkové mapé

Cilem této préace bylo sledovat ruku v hloubkovém obraze. Byl zvolen stejny
postup jako v ¢lanku [1]. Jde o problém klasifikace pixelii hloubkovych obrazii na-
hodnym rozhodovacim lesem (RDF) do dvou t¥id. Prvni t¥idou je ruka, druhou je
pozadi. Cely postup feseni by se dal shrnout nasledujicim schématem.

Kinect

Hloubkove a RGE obrazy

Hicubkowé obrazy,
Finalni lsbely nuky  Labely pozadi | yibedr labell [
- -

| Cam shift - | Grab cut, Flood fil
bl I Hioubkowe abrazy-.r R : pozad
Prvotni labehy ruky
Hloubkowe obrazy, Labe . .
= b Fpetna wazrha
¥ ) )
Trénowao dats,
- - Labshy,
srametry lesa Paramst . . . |ROF
Dataset SEmEY Trénowan | | T .
Extovan
Trénovaci phznaky, I *
Trénowvaci label
Extrakce - v 5 E
phiznaki bl ssifikowvand
A . Hlzsifikovans
Testowao phiznaky, Testovao labehy EETaEn . E
pieshy 2
o
RDF
] Fost ] i 3 ' ypodet ' I:
. | . | . | -
Hioubkové 3 P Real-time " Processing Ll C“’EE‘W plasnost
RGE obrazy

Obréazek 5.1: Schéma postupu feseni tulohy.

V prvni fadé byl vytvofena obsdhld mnozina (dataset) hloubkovych obrazi a k nim
oznaceni (labell) pixelt, které byly soucésti ruky, tedy informace uditele. Pixely,
které nebyly soucasti ruky, byly v prvnich experimentech vybrany nahodné. Po tes-
tech s takovym vybérem se ukazalo, Ze je tyto pixely potfeba vybrat ruc¢né. Tato
cast je v Obrazku 5.1 oznacCena Cervené.

Dalsim krokem byla extrakce priznakovych vektort z datasetu. Tato ¢ast je ozna-
¢ena fialove.

Po extrakci priznakovych vektorti byl dataset vzdy nahodné rozdélen na tréno-
vaci a testovaci mnozinu v konstantnim stanoveném pomeéru. Z trénovaci mnoziny se
natrénoval klasifikitor RDF vzdy s rozdilnymi parametry (hloubka a pocet stromi).
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Kapitola 5. Sledovani ruky v hloubkové mapé

Tato cast je oznacena modre.

Po trénovani byl klasifikator otestovan na testovaci mnoziné a vypoctena jeho
uspésnost. Vysledky byly ukladany pro kazdy klasifikator pro klasifikované pixely
pred i po post processingu. Tato ¢ast je oznacena zelené.

Po ukonceni testovani mtize byt jeden klasifikator aplikovan na hloubkové obrazy
v redlném case. Tato Cast je oznacena ruzove.

V této kapitole bude podrobné popsana kazda c¢ast postupu. VSechny programy
byly napsany bud v C++ nebo Pythonu za podpory knihovny OpenCV.

OpenCV (Open Source Computer Vision) je multiplatformni knihovna pro praci
s obrazem dnes vyvijena a spravovana spolecnosti Itseez. Vznikla v roce 1999 jako
projekt ruské pobocky firmy Intel. Poprvé byla predstavena v roce 2000 na konfe-
renci IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Verze 1.0 byla
vydana v roce 2006, v roce 2009 pak verze 2.0 a v roce 2015 verze 3.0. V této praci
byla pouzita verze 2.4.10. Knihovna obsahuje nejen funkce pocitacového vidéni, ale
i funkce strojového uceni.

5.1 Vytvoreni datasetu

Jak uz bylo zminéno v tvodu kapitoly, pro trénovani nahodného rozhodovaciho
lesa bylo potieba vytvorit dataset hloubkovych obrazt. Jelikoz se jedna o uceni s uci-
telem, bylo téz nutné v téchto obrazech najit pixely, které byly soucasti hledané¢ho
objektu, ruky.

5.1.1 Ziskavani hloubkovych obrazi a prvotnich labela ruky

Foceni trénovacich obrazti probihalo nasledovné. Nejprve jsem si z divodu ba-
revného odliSeni nabarvil levou ruku na c¢erveno lihovym fixem. Poté jsem spustil
program, ktery cetl hloubkové a RGB obrazy z Kinectu. Prvnim krokem programu
byla konverze barevného obrazu do HSV (viz Podkapitola 3.1.2). V ném jsem pro al-
goritmus Cam Shift (viz Podkapitola 3.2.1) obdélnikem oznacil svou obarvenou ruku.
Pro ni byl stvofen barevny model v podobé histogramu. Algoritmus Cam Shift takto
ruku sledoval na zakladé barevného odliseni a vracel jednak vypoctené prohledavaci
okénko a jednak vypoctenou pravdépodobnostni mapu. Prahovanim (viz Podkapi-
tola 3.2.2) pravdépodobnostni mapy jsem ziskal nejpravdépodobnéjsi oblasti, kde by
se ruka v barevném obraze mohla nachazet. Pomoci hledani kontur (viz Podkapitola
3.2.3) a vybéru nejvétsi oblasti jsem vyfiltroval Sum. Prvotnimi labely se tedy staly
pravé tyto nejpravdépodobnéjsi oblasti. Diky registraci barevnych a hloubkovych
obrazu (viz Podkapitola 2.2) jsem ziskaval pfiblizné oznadeni pixelt ruky i v hloub-
kovém obraze. Ptiblizné zejména kviili tomu, Ze registrace neni 100procentné piesna
nebo Ze se néjaky Sum pripojil k oblasti ruky. Na Obrazku 5.2 je ukézka hloubko-
vého obrazu spolu s vyse¢i odpovidajiciho binarniho obrazu labeli ruky. Je ziejmé,
ze ruka v tomto konkrétnim obraze je oznacena nepiesné. K oblasti oznacujici ruku
se pripojilo trochu Sumu a uvnitf je dira. Takové chyby byly velmi ¢astym jevem pri
prvotnim oznacovani ruky, nejcastéji zptisobené rychlym pohybem.

Takto bylo vyfoceno celkem 8792 obrazt. Pti sniméani jsem se snazil pokryt co
nejvice moznych pozic ruky vsedé i vestoje. Priblizné polovina obrazi byla otoc¢ena
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Obrazek 5.2: Vysec¢ prvotni podoby oznaceni ruky.

tak, aby existovala data i pro pravou ruku.

5.1.2 Zpresnovani labelt ruky

Ve snaze mit dataset co nejpresnéjsi bylo potieba chyby labeli odstranit. Toho
bylo dosazeno ru¢nim prochazenim jednotlivych obrazt a aplikaci algoritmi Graph
Cut (viz Podkapitola 3.2.6) nebo Flood Fill (viz Podkapitola 3.2.7). Diky implemen-
taci algoritmu Graph Cut ve své interaktivni verzi Grab Cut v knihovné OpenCV
bylo mozné a ve vétsiné pripadt velmi vhodné pritom vyuzit jiz hotové prvotni la-
bely. V prvni fadé byly vytvofeny obrazy popisujici jisté popiedi (labely ruky) a jisté
pozadi (invertované labely ruky). Vyse¢ téchto obraz je vidét vlevo na Obrazku 5.3.
Algoritmus Grab Cut by v takovém pripadé ale nepomohl, o vSech pixelech by bylo
rozhodnuto jiz pred samotnym pribéhem. Bylo tedy potifeba vytvorit jakysi pro-
stor nejistoty mezi témito dvéma oblastmi. Toho bylo dosazeno morfologickou erozi
(viz Podkapitola 3.2.5) se strukturnim elementem 3 x 3 s individudlnim poctem
iteraci podle konkrétnich obrazti. Po erozi se zmensi oblast oznacujici jisté popredi
a oblast oznacujici jisté pozadi ustoupi. Tak mezi nimi vznikne pas pixeld, o nichz
se bude rozhodovat. Vysece obrazti popisujici jisté popredi a jisté pozadi po erozi
jsou vpravo na Obrazku 5.3. Tyto obrazy poté tvori masku pro samotny algoritmus,
ktery rozhodne o pixelech z onoho nezndmého pasu. Vysledkem je zptfesnény finalni
obraz labeli. Piiklad je znazornén na Obrazku 5.4.

yi4 ¥

Obrazek 5.3: Vysece jistého popredi a jistého pozadi pied a po erozi.

Ne vzdy vsak tento postup vracel uspokojivé vysledky. Zejména v piipadech, kdy
se ruka nachéazela prili§ blizko téla. Grab Cut pak mél problém rozpoznat hranice
mezi rukou a pozadim a neoznacoval spravné napriklad mezery mezi prsty. V tako-
vych pripadech byl pouzit algoritmus Flood Fill s nastavenim minimalnich prahi.
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_ 14

Obrazek 5.4: Vysec finalni podoby oznaceni ruky dosazené algoritmem Grab Cut.

Po malych c¢astech byla ruka takto oznacena. I pfesto vsak bylo casto potieba vy-
sledky upravovat ru¢né. Piiklad obrazu feSeného timto zptisobem je na Obrazku
5.5. Nékteré obrazy nesly Tesit ani pres Grab Cut ani pfes Flood Fill a byly proto
smazany. Z celkového poctu 8792 obrazt jich tak zbylo 8740.

o>

Obrazek 5.5: Vysec¢ findlni podoby oznaceni ruky dosazené algoritmem Flood Fill.

5.1.3 Vybeér labela pozadi

V této chvili jsem mél pripravené hloubkové obrazy a labely rukou v nich. Pro tré-
novani vsak bylo nutné vybrat pixely zastupujici t¥idu pozadi. V prvnich experimen-
tech byly tyto pixely vybirany ndhodné, coz vedlo ke Spatnym vysledkim. Co se tyce
pixelt ruky, vétsinou je klasifikator dokéazal takto rozpoznat uspokojivé. Problémem
bylo, ze nedokazal poznat, kde kon¢i ruka a zacina predlokti. Po tomto zjisténi jsem
k vybéru zastupci pozadi pristoupil tak, ze jsem vybiral vzdy pas pixeld okolo ruky
a zbytek nahodné. V nékterych vysledcich se ukazalo, ze klasifikator se snazi ruku
a predlokti oddélit. Nicméné porad klasifikoval loket, hlavu ¢i opéradla zidle jako
ruku.

To jsem vytesil tak, ze jsem opét prosel vSechny obrazy a ru¢né oznacil tato pro-
blematicka mista. Vlevo na Obrazku 5.6 je vidét piiklad spatné klasifikace predlokti,
hlavy a kolem opéradel zidle, vpravo pak odpovidajici ru¢ni oznaceni pixelt pozadi.
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Podobné byly zpracovany vsechny ostatni obrazy.

Sgmes

Obrazek 5.6: Vysledek prvnich experimenti a oznaceni zastupcu t¥idy pozadi.
Dataset nyni obsahoval 8740 hloubkovych obrazi, labely ruky a vybrané labely

pozadi, pri¢emz zastoupeni vzorkt tfidy ruky se pocetné rovnalo zastoupeni vzorku
tridy pozadi. Prvni ¢ast postupu feSeni byla timto dokoncena.

34



Kapitola 5. Sledovani ruky v hloubkové mapé

5.2 [Extrakce priznakovych vektoru

Druhou ¢asti postupu feseni byla extrakce informativnich pfiznaki o vybranych
a oznacenych pixelech z minulého kroku. V ¢lancich [1] a [2] se mluvi o tom, Ze
v kazdém uzlu stromt se porovnava rozdil hloubek v aktualné zpracovavaném pixelu
(u,v) a pixelu vzdéleném o vektor posunu (Awu, Av) s natrénovanym prahem d;.
Pro praktické tucely jsem zavedl okénko, z néhoz byly vybirany ony vzdalené pixely.
Jestlize I je hloubkovy obraz, pak jednotlivé dimenze piriznakového vektoru jsou

tvoreny podle
Au Av
I _— -1 ) 5.1

(T * )~ 10 >

Déleni posuntt Au a Av hloubkou I (u, v) podle [2] zajistuje nezavislost na hloubce.
To znamenalo nekonstantni velikost zminéného okénka. Cim vétsi hloubka aktualné
zpracovavaného pixelu, tim mensi okénko. Konkrétni feseni tohoto problému spoci-
valo v zjisténi minimalni nenulové a maximalni hloubky zachycené ve vsech hloub-
kovych obrazech a stanoveni minimalni velikosti okénka pro maximélni hloubku.
Minimélni zjisténd namétend hloubka I,,;, byla 7282 (velikosti okének pro pixely
o hloubce 0 jsou rovny velikostem okének pro pixely o hloubce I,,;,), maximalni
Limae pak 65104. Velikost okénka a,,;, pro pixely o maximalni hloubce jsem experi-
mentalné zvolil 15 pixel. Velikosti okénka a se pak pro jiné hloubky v aktualnich
pixelech (u,v) spoctou podle

Imax
a(u,v) = amin - Tlu0)° (5.2)

Na Obrazku 5.7 jsou znézornény 3 priklady velikosti okénka. V pripadé ozna-
¢enym c¢islem 1 jde o pixel prstu v hloubce 11909. To podle uvedeného vztahu po
zaokrouhleni odpovida velikosti okénka 82 x 82. Dalsi 2 okénka pro hloubky 29592
a 16837 maji velikost 33 x 33 a 58 x 58 pixeld.

Dilezitou otazku, jiz bylo nutno vyftesit, byla volba dimenze priznakového vek-
toru. Tento problém byl vyfesen s ohledem na pamétové naroky pii trénovani RDF
v OpenCV, kde je potfeba mit vSechna trénovaci data soucasné v paméti. Dimenze
byla nastavena na 49. Z okének bylo tedy vybirano 49 pixeli. Jejich vybér probihal
nasledovné. Nejprve byly pfedpocitany polarni soufadnice. Byly definovany mnoziny
pro thel ® a pro polomér r o velikosti 49. Mnozina hlt obsahovala 49 ¢isel vzdy po
7 stejnych od 0 do 360 s krokem 360/7. Pfitom byla ke kazdé druhé hodnoté pfi¢tena
polovina kroku, tedy 360/14. Mnozina poloméri obsahovala Tkrat opakujici se sek-
venci od 1 do 8. Mnoziny tak popotfadé spolecné predstavovaly polarni soufadnice
vybranych bodi v pocate¢nim stavu. Poté byly prepocitany na kartézské souradnice
podle vzorct

Au; =1, - cos(P;), (5.3)

Av; = r; - sin(P;), (5.4)

kde 1 = 1,2, ...,49. Pro aplikaci vybéru pixelt takto definovanymi soufadnicemi je
bylo uz jen nutné vzdy prenasobit podle velikosti konkrétniho okénka. AZ poté byly
soufadnice zaokrouhleny. Vybéry jsou zobrazeny na Obrazku 5.7 jako bilé body
uvnitt jednotlivych okének. Na Obrazku 5.8 je zvétseny priklad rozvrzeni bodd v
okénku. Cervené je vyznacen aktualné zpracovavany pixel a ¢erné zminéné body.

35



Kapitola 5. Sledovani ruky v hloubkové mapé

Obrazek 5.7: Aspekty extrakce priznakovych vektori.

Na Obrazku 5.7 si déle Ize vsimnout, Ze u okénka oznaceného cislem 3 nékteré bilé
body presahuji hranice obrazu. Kvili tomu byl pii extrakci ptfiznakovych vektort
kazdy obraz zvétSen o polovinu maximalni velikosti okénka do vSech stran. Nové
hodnoty cerného ramecku kolem obrazii jsou vSechny nastaveny na 0.

7 takto vybranych pixelt byly prec¢teny hloubkové hodnoty, od nichz se odecetla
hloubkova hodnota zpracovavaného pixelu (u, v). Vysledkem extrakce je vektor o 49
hodnotach pro kazdy pixel oznaceny labelem soucasti ruky ¢i pozadi.
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Obrazek 5.8: Vybér vzdalenych pixeli.
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5.3 Trénovani a testovani klasifikatoru

Po dokonceni extrakce ptiznakovych vektorii ze vSech oznacenych pixeld byly
vektory pouzity pro trénovani a testovani nahodnych rozhodovacich lesti. Pro tréno-
vani bylo potfeba zvolit pomér rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci mnozinu,
hloubku stromi a jejich pocet.

Pomér rozdeéleni jsem zvolil nasledovné. Z celkového poctu 8740 obrazii jsem zvo-
lil vzdy 7000 ndhodnych pro trénovani a zbytek pro testovani. To odpovida priblizné
pomeéru 80:20. Pro zjisténi vhodného nastaveni hloubky a poc¢tu stromt jsem postu-
poval podobné jako v [1]. To znamenalo postupné testovani lesi se 4 az 10 stromy
s krokem 2 o hloubce 10 az 30 s krokem 5. Vstupem trénovaciho algoritmu tedy
byly priznakové vektory z onéch 7000 trénovacich obrazl spolu s informacemi uci-
tele pro kazdy vektor zjisténé z obrazt oznacujicich odpovidajici pixely a parametry
lesa. Veskeré trénovani probihalo na pocitacich Metacentra. Natrénovani jednoho
klasifikatoru trvalo zavisle na jeho parametrech od 4 do 14 hodin.

Testovani lesa znamenalo aplikaci klasifikatoru na piiznakové vektory vsech pi-
xelli vSech obrazii z testovaci mnoziny. Diky implementaci RDF v OpenCV je mozné
pro kazdy pixel zobrazit finalni zatazeni do t¥idy, ale i pravdépodobnost tohoto zara-
zeni. Vlevo na Obrazku 5.9 je vysledek klasifikace s pouzitim pravdépodobnostniho
pristupu, kazdy pixel popisuje kolik stromt lesa ho klasifikovalo jako soucast ruky.
Vpravo je pak priklad jednoduchého pfirazeni do tiidy ruky. Pokud vétsina stromi
klasifikuje pixel do t¥idy ruky, pak ho tak klasifikuje cely les. Tento ptiklad byl kla-
sifikovan lesem se 6 stromy o hloubce 30.

Obrazek 5.9: Vysledek klasifikace.

Jako metodu hodnoceni kvality klasifikatoru jsem zvolil precision, recall a F'1-score
(viz Podkapitola 4.2.1). True positives v tomto kontextu znamenaji pixely, které byly
klasifikovany jako soucast ruky, pricemz tak byly oznaceny pii vytvareni datasetu.
False positives znamenaji pixely, které byly klasifikovany jako soucast ruky, pricemz
tak nebyly oznaceny. True negatives znamenaji pixely, které byly klasifikovany jako
soucast pozadi, pricemz tak byly oznaceny. False negatives znamenaji pixely, které
byly klasifikovany jakou soucast pozadi, pficemz tak nebyly oznaceny. Pro pravou
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¢ast Obréazku 5.9 bylo dosazeno vysledki

Precision = 70,35 %,
Recall = 98,93 %,
F1l-score = 82,23 %.

Precision, recall a F'1-score byly spocitany vzdy pro celou testovaci mnozinu. V Ta-
bulce 5.1 jsou zapsany vysledky v procentech v zavislosti na nastaveni parametri
lesa (H - hloubka stromi, P - pocet stromi).

Precision Recall F1-score

H/P 4 6 8 10 4 6 8 10 4 6 8 10
10 || 26,48 | 27,85 | 28,45 | 29,57 | 87,83 | 88,70 | 88,62 | 89,78 | 40,69 | 42,39 | 43,07 | 44,49
15 || 40,09 | 41,86 | 41,54 | 41,90 | 88,60 | 90,05 | 91,18 | 91,7 | 55,20 | 57,15 | 57,08 | 57,52
20 || 47,73 | 54,40 | 57,00 | 59,26 || 90,87 | 91,92 | 91,96 | 93,04 || 62,59 | 68,35 | 70,38 | 72,41
25 || 57,90 | 62,74 | 66,74 | 68,06 || 91,08 | 92,76 | 93,30 | 93,80 || 70,80 | 74,85 | 77,81 | 78,88
30 | 57,43 | 63,83 | 66,63 | 68,30 || 91,59 | 92,90 | 93,10 | 93,95 | 70,59 | 75,67 | 77,67 | 79,10

Tabulka 5.1: Vysledky testovani s riiznym nastavenim parametrt lesa.

Je vidét, ze precision roste jak s hloubkou, tak s poé¢tem stromfi. Cim méné je ve
vyslednych obrazech false positives, tim vétsi je precision. False positives naptiklad
vpravo na Obrazku 5.9 tvoii osamocené bilé body ¢i malé oblasti. Tyto chyby se
nalézaji opét predevsim v oblastech predlokti, hlavy a opéradel zidle. Rozhodné se
ale vybér zastupct pozadi pro trénovani (viz Obrazek 5.6) projevil jako pfinosny.
Déle je z tabulky vidét, ze téz recall roste s rostoucimi parametry lesa, nicméné
ne tak markantné jako v pripadé precision. Celkové je tedy vidét, ze vetsi problém
je s false positives nez s false negatives, které by se projevily naptiklad jako diry
v oblasti ruky ¢i chybéjici prsty.

5.4 Post processing

Kv1li vysokému poctu false positives ve vyslednych obrazech jsem se dale rozhodl
zkusit tyto odstranit a zvysit tak precision, respektive F1l-score. Vysel jsem z pravdeé-
podobnostnich obrazti. Z nich byly vybrany pixely s nenulovou pravdépodobnosti.
Z hodnot téchto pixelti byla vypoctena stfedni hodnota. Pravdépodobnostni ob-
raz je pak prahovan prahem, ktery je roven 175 procenttim stfedni hodnoty. Tento
postup byl zvolen na zakladé experimentovani s prahem konstantnim pro vSechny
obrazy. Naptiklad jsem zkousSel uvazovat pouze ty pixely, které mély alespon 80 pro-
cent. Nicméné ukézalo se, ze pravdépodobnosti pixelti ruky v nékterych obrazech
se na tyto hodnoty nedostaly, zatimco chybné pixely predlokti ano. Ruka tim péa-
dem byla ztracena. Bylo tedy potteba volit prah v zavilosti na konkrétni podobé
vyslednych obrazt. Po prahovani byl aplikovan medianovy filtr, ktery mél za tkol
odstranit nejmensi Sum - samostatné body a malé oblasti. Po této operaci ve vétsiné
obrazu zbyla v idealnich pripadech pouze ruka a nékteré vétsi chybné oblasti. Da-
Isim krokem bylo hledani kontury s maximalnim obsahem, pfitom predpokladaje,
ze tato bude odpovidat oblasti ruky. Na Obréazku 5.10 je vidét pfiklad odstranéni
bodt a malych oblasti z vysledného obrazu.

Nasledkem post processingu v tomto konkrétnim pripadé je snizeni poctu false
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Obrazek 5.10: Vysledek klasifikace po post processingu.

positives a tim padem navySenim precision. Medianovy filtr se postaral o zaplnéni
dér, nicméné trochu téz pozmeénil okraje oblasti ruky, se kterymi problém nebyl.
Proto doslo ke snizeni recall. Celkové se post processing v tomto konkrétnim pii-
padé vyplatil, nebot vzrostlo Fl-score. Bylo dosazeno vysledki

Precision = 94,57 %,
Recall = 97,56 %,
Fl-score = 96,04 %.

Precision, recall a Fl-score byly spocitany opét vzdy pro celou testovaci mnozinu,
na kterou byl aplikovan popsany postup post processingu. V Tabulce 5.2 jsou opét
zapsany vysledky v procentech v zavislosti na nastaveni parametri lesa (H - hloubka
stromt, P - pocet stromtt).

Precision Recall F1-score

H/P 4 6 8 10 4 6 8 10 4 6 8 10
10 70,96 | 72,72 | 66,90 | 67,32 || 24,04 | 59,26 | 68,25 | 75,00 || 35,92 | 65,33 | 67,57 | 70,95
15 87,55 | 84,72 | 80,85 | 78,90 || 53,90 | 69,87 | 80,21 | 82,12 || 66,73 | 76,58 | 80,53 | 80,48
20 93,93 | 90,35 | 88,44 | 85,40 || 61,07 | 77,59 | 83,20 | 87,88 || 74,01 | 83,48 | 85,74 | 86,62
25 || 95,71 | 92,55 | 90,92 | 88,17 || 64,39 | 81,73 | 86,96 | 90,01 || 76,99 | 86,80 | 88,89 | 89,08
30 95,21 | 92,91 | 90,45 | 89,10 || 63,38 | 81,81 | 88,29 | 89,48 || 76,10 | 86,63 | 88,29 | 89,29

Tabulka 5.2: Vysledky testovani s riznym nastavenim parametrt lesa po post pro-
cessingu.

Na prvni pohled je vidét, ze post processing prinesl zlepseni precision. Nicméné

pro nékterd nastaveni hloubky a poctu stromi se dost zmensil recall. Zlepseni se
tedy projevilo spise pro vétsi a slozitéjsi lesy.

5.5 Real-time

Poslednim krokem byla aplikace klasifikatoru na hloubkové obrazy plynouci z Ki-
nectu v redlném case. S tim se pojilo n€kolik problémii. Prvnim problémem byla
skutec¢nost, ze program nestihal extrahovat ptiznakové vektory pro vSechny pixely
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jednotlivych obrazu a tyto klasifikovat tak, aby bylo dosaZeno alespon 25 FPS (fra-
mes per second), coZ se povazuje za rychlost, kterou lidské oko vnimé plynule. Omezil
jsem se tedy pouze na extrakci piiznaku a klasifikaci pixeltt vymezenych ¢tvercovym
okénkem. Tim se snizil jejich pocet a doslo ke zrychleni. Dalsim problémem byla
volba jednoho z natrénovanych klasifikdtord. Pii této volbé rozhoduje, zda uzivateli
jde spiSe o rychlost pohybu ¢i pfesnost oznaceni klasifikovanych pixeld. Jestlize je
V tomto pripadé ale hrozi, Ze se projevi jiz zminovany problém spatné klasifikace
predlokti a sledovaci okénko mtze tim padem ,utéct“ az na loket. Jestlize rych-
lost pohybu nehraje tak duilezitou roli, je mozné pouzit les s vétsim poctem stromu
o véetsi hloubce. V takovém pripadé je sice program pomalejsi a nebézi rychlosti 25
FPS (nékteré obrazy nejsou zpracovavéany), ale nedochdzi zde tak casto ke Spatné
klasifikaci predlokti.

Samotné sledovani probiha nasledovné. Uzivatel stiskne tlacitko a probéhne au-
tomaticka detekce ruky klasifikaci vSech pixeld v 16krat zmenseném obraze. Ta od-
hadne pocatecni polohu a velikost sledovaciho okénka. Pro vSechny pixely z tohoto
okénka se dale extrahuji ptiznakové vektory, které jsou klasifikovany. Vysledkem
klasifikace je opét pravdépodobnostni obraz. Ten je zpracovan obdobnym zptisobem
popsanym v Podkapitole 5.4. Vysledkem zpracovani je v ideadlnim ptipadé oblast,
kterd odpovida ruce. Z této oblasti jsou vypoéteny momenty (stejné jako v algoritmu

Vv

Mg

Ue = ——, 5.5
Vo, (5.5)
Mo,

Vo = ——. 5.6
Moy (5.6)

Pro kazdé spusténi programu jsou tyto hodnoty ukldadany na disk pro dalsi zpra-
covani nebo vizualizaci. Priklad takové vizualizace je na Obrazku 5.11, kde jsem
rukou napsal slovo ,,ahoj“.

Velikost sledovaciho okénka se méni spolu s tim, jak se sledovana ruka pohy-
buje v hloubce. Blizi-li se ruka kamere, je potfeba okénko zvétsovat a naopak. To
jsem vytesil experimentalnim urc¢enim velikosti okének pro nékolik hloubek pro ma-
ximalni rozpéti prsti. Z nameétrenych hodnot jsem sestavil linearni funkei. Velikost
sledovaciho okénka b se pak pro hloubku I (u,,v.) vypocte jako

b=cy-I(ue,v:) + o, (5.7)

kde ¢; = —0,0068 a c; = 192,9257. Nové okénko je pouzito vzdy v néasledujicim
obrazku. Na Obréazku 5.12 jsou znézornény ptiklady funkce real-time aplikace. Tyto
konkrétni obrazy byly klasifikovany lesem s 10 stromy o hloubce 25. Pro nazornou
ukazku jsou v hloubkovych obrazech bile vybarveny ty pixely, které meély alespon
80 % pravdépodobnost, ze patii do tiidy ruky.
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Obrazek 5.11: Vizualizace pohybu ruky ve videu.

Obréazek 5.12: Ukéazka riznych pozic ruky pii provozu real-time aplikace.
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Kapitola 6
Problémy pri reseni
P1i praci se vyskytly jisté problémy, které budou v této kapitole popsany.

6.1 Slozitost priznakovych vektoru

P1i extrakci priznakovych vektorii byla vyzkousSena celd fada pristupi, nicméné
zadna nepfinesla lepsi vysledky a pfitom by byla rychlejsi nez popsana metoda.
Ptvodné byla napiiklad navrzena metoda rozlozeni bodi v klasické ¢tvercové miizce
(jeden z divodi pro¢ je stale dimenze vektoru 49). Z kazdé butiky mfizky by se pak
uvazoval median nebo napiiklad primeér ¢i vazeny praimeér. Vzhledem k tomu, ze
velikost strany okénka nebyla vzdy délitelna 7 a velikosti jednotlivych bunék vznikaly
necelociselné, bylo potieba okénko z obrazu specialné vyclenit a zménit jeho velikost
na nejblizsi nasobek 7. Poté ho rozdélit na bunky a z nich spocitat median. To se
projevilo jako prili§ zdlouhava operace nevhodné pro real-time aplikaci.

6.2 Pritomnost druhé ruky v hloubkovych obra-
zech

Velkym problémem a divodem snizené miry kvality klasifikatort byla pritom-
nost mé druhé ruky v trénovacich i testovacich obrazech. Rozhodl jsem se k tomuto
problému pristoupit tak, ze pro ucely trénovani byla tato oznacena stejnym postu-
pem jako v pripadé prvni ruky. V piipadé testovani s post processingem, kde jsem
vybiral pouze jednu oblast, jsem vSak znalost o pozici druhé ruky ztracel a tim do-
chéazelo k poklesu precision i recall. Ptiklad takového problému je na Obrazku 6.1.
Vlevo nahote je ptivodni hloubkovy obraz, vpravo nahore trénovaci labely rukou,
vlevo dole vysledek klasifikace bez post processingu a vpravo dole vysledek klasifi-
kace s post processingem. Vyslednd hodnoceni vysledku bez post processingu pro
tento obraz byla

Precision = 65,55 %,
Recall = 90,6 %,
Fl-score = 76,07 %.
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S post processingem pak

Precision = 96,55 %,
Recall = 60,31 %,
Fl-score = 74,24 %.

Zejména vlivem takovychto ptipadi jsou vysledky recall v Podkapitole 5.4 snizeny.

N |

s 3
&y

A LIS
5

Obréazek 6.1: Problém druhé ruky v trénovacich obrazech.

V real-time aplikaci se tento problém projevi jediné v pripadech, kdy by obé ruce
byly pfitomny ve sledovacim okénku.

» v 2 Ve ,
6.3 Casové a pamétové naroky
Rucni oznacovani rukou spolu s pixely zastupujicimi tfidu pozadi byla casové
naro¢na uloha, ktera dohromady zabrala mésic. Trénovani jednoho klasifikatoru za-
bralo na pocitac¢ich Metacentra az 14 hodin pfi pouziti 20 GB RAM. Celkové se tedy
jednalo o velmi ¢asové naroc¢nou tlohu.

6.4 Scéna sledovani

Vzhledem k tomu, Ze trénovani probihalo vyhradné z hloubkovych obrazii, na ni-
chz se nachazi pouze clovek, zidle a za nimi rovna sténa, 1ze predpokladat, ze real-
time aplikace by nemusela uspokojivé fungovat v jinych podminkach. Problémem
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muze téz byt vétsi vzdalenost ruky od Kinectu nez byla v trénovacich obrazech.
Tyto problémy znazornuje Obrazek 6.2, ve kterém doslo nejen k problému Spatné
klasifikovaného predlokti, ale i k mnoha problémtm v okoli.

Obrazek 6.2: Nevhodné scéna sledovani.

6.5 FPS real-time aplikace

Rychlost sledovani ruky v readlném case je omezena predevsim slozitosti pouzitého
klasifikatoru. Doba klasifikace jednoho priznakového vektoru roste zavisle na poctu
stromt a jejich hloubce. Napiiklad pii pouziti nejjednodussiho uvazovaného nasta-
veni se FPS pohybuji v intervalu 25 az 30, coz se d4 povazovat za real-time, ovSem
hrozi zvysSené riziko $patné klasifikace predlokti. Miize se tak stat, ze prohledavaci
béhu klesne na 10 az 15 FPS. Nicméné riziko Spatné klasifikace predlokti je zde
mensi. Vhodnym kompromisem mezi rychlosti a presnosti se ukazal klasifikator se 4
stromy o hloubce 25, jehoz FPS se pohybuji v intervalu 20 az 25 a presnost je ve
vétsiné pripadd dostacujici.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat metodu sledovani ruky v hloub-
kovych obrazech ziskanjych senzorem Kinect v2. Na zakladé ¢lanku [1] byla zvolena
metoda klasifikace jednotlivych pixelti hloubkovych obrazt do tiid ruky a pozadi.

Postup Teseni zpocatku spocival ve vytvoreni datasetu, ktery nakonec ¢ital 8740
hloubkovych obrazii spolu s obrazy labeld ruky a pozadi. Z téchto obrazt pak byly
navrzenou metodou extrahovany priznakové vektory. Ty byly pouzity k trénovani na-
hodnych rozhodovacich lesi. Téchto klasifikatort bylo natrénovano vice vzdy s roz-
dilnym nastavenim poctu stromii a jejich hloubky. Kazdy z nich byl ohodnocen mirou
kvality klasifikace F1-score. Ukazalo se, ze ¢im vétsi hloubku stromy meély, tim byla

vvvvvv

vvvvvv

F1-score.

Dale byly klasifikatory pouzity na hloubkové obrazy plynouci z Kinectu v real-
ném case. Zde se ukézalo, ze zalezi na volbé konkrétniho nastaveni pouzitého lesa.
Zejména pocet stromu lesa méa velky vliv na rychlost zpracovani pixelt sledovaciho
okénka. K dosazeni idealni rychlosti béhu programu 25 FPS je kviili tomu nutné
pouzit klasifikator nejlépe s co nejméné stromy. S pouzitim lesa o méné stromech
nebo s mensi hloubkou stromti se ovSem poji zminény problém nizsi presnosti kla-
sifikace. Dobrym kompromisem v této tiloze se ukéazal byt klasifikator se 4 stromy o
hloubce 25.

P1i provozu sledovaciho programu neni nutné, aby uzivatel ruku v prvnim obraze
oznacil ru¢né. Za podminky, Ze je dobfe viditelné, ji program detekuje automaticky.
Sledovaci program byl otestovan na vice lidech. Ukézalo se, Ze sledovani jiné ruky
nez té z trénovacich obrazu je také mozné.

Vzhledem k tomu, zZe se jednd o tlohu klasifikace, 1ze fici, zZe mnohé zalezi
na mnozstvi a kvalité trénovacich dat. Je tedy mozné, ze naptiklad problém po-
psany v Podkapitole 6.4 by se dal fesit zvétSenim datasetu o podobné obrazy. Pro-
blém s rychlosti béhu programu by se dal vyTesit paralelizaci klasifikatoru. To by
mohlo byt vyfeSeno pouzitim knihovny OpenCV s podporou knihovny TBB (Threa-
ding Building Block). Se zrychlenim klasifikace by se pak uvolnil ¢as naptiklad pro
lépe generalizovat a sledovani by tak v koneéném dtisledku mohlo byt rychlejsi a
presnéjsi. Timto a jinym aspektim této tlohy by se dalo vénovat v budoucnu.
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Priloha A

Dataset

Na pfilozeném DVD se nachazi slozka dataset. Obsahuje slozky depth, labelsFi-
nal a labelsNegative. Ve slozce depth se nachézi vsech 8792 vyfocenych hloubkovych
obrazli datasetu. Ve slozce labelsFinal se nachazi vSech odpovidajicich 8792 binar-
nich obrazt labelt ruky. Ve slozce labelsNegative se nachazi vSech odpovidajicich
8792 binarnich obrazt labelli zastupcii pozadi.

Déle slozka dataset obsahuje skripty napsané v jazyce Python fe.py a train_rdf.py.
Skript fe.py extrahuje priznakové vektory z datasetu a ulozi je do pripravené prazdné
slozky features. Skript train_rdf.py natrénuje klasifikator se zvolenymi parametry.

Textovy soubor delete.txt obsahuje ¢isla nepouzitych obrazi, které skripty fe.py
a train_rdf.py ptreskakuji. Textovy soubor noFV.txt obsahuje pocty trénovacich pri-
znakovych vektori z kazdého obrazu a je pouzit skriptem train_rdf.py pro inicializaci
pole trainData.
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Priloha B

Sledovaci program

Déle se na DVD nachéazi slozka sledovaci program. V ni je ulozen soubor model3_7000_25_4_1.
Jde o natrénovany ndhodny rozhodovaci les ze 7000 trénovacich obrazl s 4 stromy
o hloubce 25. Je zde téz pripraven program Tracker.

Instalace

e Nainstalujte a spustte program Zadig, ve kterém nastavte pro Xbox NUI Sen-
sor ovladac libusbK

e Nainstalujte OpenCV 2.4.10 a ptidejte ji do PATH

e Do PATH déle ptidejte Tracker/depends/freenect2/lib, Tracker /depends/libjpeg-
turbo64/bin, Tracker/depends/glfw/lib-vc2013 a Tracker/depends/libusbx/MS64

e Nainstalujte a spusfte program CMake a v ném vypliite kolonku ,,Where is
the source code: “ cestou do své slozky Tracker, kolonku ,,Where to build the
binaries“ vyplite napiiklad Tracker/build

e Kliknéte na Configure, CMake nejspise zahlasi chybu, Ze nevi, kde hledat fre-
enect2_DIR, vypliite ho proto ru¢né jako Tracker/depends/freenect2, znovu
kliknéte na Configure a vyplitte dalsi nenalezené slozky freenect2 INCLUDE_DIR
jako Tracker/depends/freenect2/include a freenect2 LIBRARY Tracker/depend-
s/freenect2/lib/freenect2.1ib a kliknéte na Generate

e Ve slozce Tracker/build by mél vzniknout soubor Tracker.sln, oteviete ho ve
Visual Studiu a zkompilujte

e Ve slozce Tracker/bin/Release by se mél objevit soubor Tracker.exe

Spusténi programu a sledovani ruky

Pro spusténi programu dvojité kliknéte na Tracker.exe. Objevi se piikazovy ra-
dek. Program bude chvilku nahravat zminény klasifikator, poté se objevi 2 okna:
,depth16“ s hloubkovym obrazem a ,registered* s registrovanym RGB obrazem.
Ujistéte se, ze ruka je dobfe viditelna a stisknéte klavesu ’S’. Ruka se automaticky
detekuje a bude nadale sledovana. Pro ukonceni sledovani bud ruku schovejte, nebo
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Priloha

opét stisknéte klavesu ’S’. Pro ukonceni celého programu stisknéte klavsu 'Esc’.
Béhem sledovani miizete v prikazovém radku sledovat aktualni FPS.

Po ukonceni programu se ve sloZzce se souborem Tracker.exe objevi textovy do-
kument log.txt. V ném jsou informace o poloze a hloubce sledované ruky ve vsech
zachycenych obrazech.
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Priloha C

Demonstracéni videa

Posledni slozka na DVD se jmenuje demonstracni videa. Obsahuje videa 1.avi,
2.avi a 3.avi. Jsou to videa, kterd ukazuji, jak program funguje. Na videu 1l.avi
je sledovana ma ruka cili ruka z trénovacich obrazi. K ni je pak priloZzen zminény
textovy soubor logl.txt. Na videu 2.avi je pak piiklad funkce programu pii sledovani
ruky mensi a na videu 3.avi sledovani ruky vétsi.
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