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Abstrakt
Tato bakalarska praca sa zaobera navrhom a implementaciou aplikacie na ovladanie
pocitaca pohybovymi gestami ruky. Popisujeme navrh zdkladného algoritmu a navrh
vhodnej architektiry umelej neurénovej siete na rozpoznanie ruky. Ukazeme si zdkladné
metddy predspracovania obrazu, ktoré ndm pomézu zvysit tispesnost rozpoznavania.

Dalej popisujeme jednotlivé triedy a ich metédy a implementaciu aplikacie.

KlIicové slova: neurénové siete, umeld inteligencia, pocitacové videnie, rozpoznavanie

gest, rozpoznavanie ruky
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Abstract
This bachelor thesis deals with a design and implementation of application for con-
trolling computer by moving hand gestures. We describe design of basic algorithm and
design of suitable architecture of artificial neural network for hand recognition. We
will show basic methods of image preprocessing, that will help us increase success of
recognition.

Next, we describe classes and their methods and implementation of the application.

Key words: neural networks, artificial intelligence, computer vision, gesture

recognition, hand recognition
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Uvod

Notebooky st ¢asto vyuzivané na prezentacie, ¢i uz prednasok spracovanych v roznych
aplikaciach, alebo jednoduchého zobrazenia fotiek fotiek. Pri prezentacidch sa casto
vyuziva dialkovy ovladac, aby prezentujtici nemusel sedief pri pocitaci alebo k nemu
stale chodif.

V dnesnej dobe vacsina notebookov obsahuje webovi kameru, takze sa pontka
otazka, Ci sa neda kamera vyuzit na eliminaciu potreby ovladaca. Poc¢ita¢ by sa mohol
ovladat pomocou pohybu ruky, ktory by sa snimal webkamerou.

V case, ked vznikol napad pisat tito précuE] sa takéto rieSenia v praxi nevyuzivali,
hoci nie¢im podobnym sa uz zaoberali viaceri. Nenasli sme vsak ziadne dokoncené
rieSenia, ktoré by boli volne pristupné.

Este pred dokoncenim tejto prace bol uvedeny na trh inteligentny televizor, ktory
bolo mozné ovladat kombinaciou hlasu a pohybu ruky, ¢o naznacuje, ze tato myslienka
nie je zla.

Narozdiel od spracovania v televizore, kde sa ruka pouzivala na ovladanie kurzora
mysi, my budeme pohyby ruky interpretovat ako gesta a nasledne prekladat na prikazy
pre pocitac¢ - pomocou simuldacie stlaceni klavesov.

Praca je zamerana na problém rozpoznania pohybujicej sa ruky v obraze, ktory je
ziskany z webkamery. Rozpoznavanie realizujeme pomocou neurénovych sieti. PopiSeme
navrh architektury siete a rozne sposoby predspracovania dat, aby sme dosiahli ¢o na-
jlepsiu uspesnost rozpoznavania. Ukazeme, aké pristupy moézu pomdct a ¢o sa stane ak
do siete pridame rekurentné spojenia.

Nakoniec popiseme implementaciu aplikacie, ktora bude rozpoznavat jednoduché
gesta ruky a bude umoznovat ovladat iné aplikacie rozpoznanymi gestami.

Vysledny produkt sa bude daf pouzit napriklad na ovladanie prezentacnej aplikacie

alebo prehliadaca fotiek, ¢i prehravaca videa.

Ly roku 2010



Kapitola 1
Platforma, jazyk a kniznice

V tejto kapitole sa budeme venovat pouzitej platforme, jazyku a knizniciam. Vysvetlime

dovody, preco sme si ich vybrali.

Vhodnou platformou pre vyvoj aplikacii, ktoré pracujt s perifériami je Linux, pre-
toze ma dostupné otvorené ovladace a vynikajucu podporu. V Linuxe sa pracuje s per-
ifériami velmi pohodlne, kazdé zariadenie ma vlastny sibor, ktory sa nachadza v /dev/.

Linux je pisany hlavne v jazyku C, preto prevazna vacsina kniznic pre Linux je doda-
vand aj s hlavickovymi sibormi pre jazyk C a C++-. Jazyk C++ je preto velmi vhodny
pre programovanie na tejto platforme. Jazyk C+4 ma taktiez vynikajicu podporu,
kvalitny kompilator a je objektovo orientovany, ¢o umoznuje jednoduché pouzitie kom-
plexnych datovych struktir. Vdaka vysokej podpore C++ na roznych platforméach, nie
je problém po prispésobeni niektorych casti aplikacie, preniest ju aj na iné platformy.

Programovanie a pracu nam ulahéia uz hotové kniznice. Na uzivatelské rozhranie
pouzijeme framework @t, ktory je multiplatformovy a umoznuje jednoduchi pracu
s oknami a dalsim GUI. Okrem toho obsahuje aj triedy umoznujice lahka spravu
vlaken a mnohé iné.

Dalej vyuzijeme linuxovi kniznicu 21412, ktord je urcend na pracu s webovou
kamerou a je standardnou sucastou vicsiny Linuxovych distribucii.

Na pocitanie Fourierovej transformécie vyuzijeme rychlu kniznicu fftw3 a na simulé-
ciu stlaceni klavesov kniznicu Xtst, ktord umoznuje simulaciu udalosti v X-serveri.

Nasa aplikacia vyuziva niekolko vlakien, aby mohla paralelizovat niektoré vypocty.
Sprava vlakien sa vykonava pomocou @t frameworku. Paralelizuje sa hlavne predspra-
covanie obrdzkov a segmentov(kapitola [5.4).

lvideo for linux 2



Kapitola 2
Neuronové siete

Umelé neuronové siete st vyznamnou castou tejto prace, preto im venujeme samostatni
kapitolu. Vysvetlime, ¢o st neurénové siete a ako funguju. Popiseme zakladné typy

neurénovych sieti, ktoré pouzivame v aplikacii.

2.1 Jednoduchy spojity perceptréon

Cell membrane
Cytoplasm
Nucleus

Axon
Soma (cell body)
Dendrite

(a) Prirodny neurén (b) Umely neurén

Obr. 2.1: Prirodny vs. umely neurén

Jednoduchy perceptrén je inspirovany nervovou bunkou - neurénom. Vstupy umelého
neurénu zodpovedaju dendridom, vystup zodpoveda axonu. Transforméciu vstupu na
vystup zabezpecuje aktivacna funkcia.

Ked si neurén predstavime ako orientovany graf (Obr. [2.1D]), za vrcholy polozime

vstupy, vystup a ,,telo” neurénu, vzniknii nam 2 typy hran.
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1. Synaptické — vstup — neurdn — linedrna input-output véazba, kde povodny signal

x; prenasobime vahou synapsy w;, a tym dostaneme vysledny signdl /.

2. Aktivacné — neurén — vystup — nelinearna input-output viazba, kde y dostaneme

dosadenim )" 2, do aktivacnej funkcie.

K danym vstupom treba pridat este jeden vstup — bias, ktory ma vzdy hodnotu 1.
Ma vyznam pri vstupe so samymi nulami, v takomto pripade hodnoty na synapsach
ostanu nezmenené a perceptréon by sa tento vzor nevedel naucit.

Nech n je pocet vstupov a f je aktivacna funkcia. Vysledny signal y dostaneme

takto:
n+1
y=1r <Z wﬂ'i) Tpp1 =1
i—1

Aktiva¢nou funkciou spojitého perceptronu je sigmoida:

Z matematického hladiska robi takyto perceptrén zobrazenie R™ — (0, 1).

2.2 Jednovrstvova neurdénova siet

Mozeme spojif niekolko perceptronov do jednej vrstvy. Ziskame tym vacsi rozmer vys-
tupu a teda mozeme vstupy klasifikovat do viacerych tried. Hodi sa to aj pri pouziti
vo viacvrstvovych sietach, kde mozeme vrstvy pospéjat.

Neurény vo vrstve nie su nijako pospajané, ¢o znamena, ze kazdy operuje nezavisle,
takze z praktického hladiska ide o skupinu neurénov pracujicich nad tym istym vs-
tupom.

Vrstva robi zobrazenie R" — (0,1)™, kde n je rozmer vstupu a m je pocet neurénov

vo vrstve.

2.3 Viacvrstvova dopredna neurdnova siet

Viacvrstvova neurénova siet vznikne spojenim niekolkych vrstiev. Nizsia vrstva tvori

vstup pre vyssiu (obr. 2.2). Pévodny vstup je vstupom pre najnizsiu vrstvu.
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Obr. 2.2: Dopredné neurénova siet

Viacvrstvova siet umoznuje riesit problémy, ktoré jedna vrstva riesit nedokaze. Jed-
nym z nich je napriklad funkcia zor [Hay99, s. 197]. Vo vSeobecnosti sa viacvrstvova
siet dokaze naucit aj suvislosti medzi vstupmi.

Viacvrstvové neurénové siete trénujeme pomocou algoritmu backpropagationﬂ [Hay99,
Fed11].

lalgoritmus spédtného $irenia chyby



Kapitola 3

Navrh

V tejto kapitole predstavime zakladny algoritmus a postupne sa budeme venovat jeho
jednotlivym castiam. Ukazeme metody na zlepsenie tispesnosti klasifikatora a porovname

rozne pristupy.

3.1 Zakladny algoritmus

Zakladny algoritmus (Obr. je nasledovny. Najskor sa ziska obraz z webkamery.
Ten sa potom spracuje a nasledne sa rozdeli na jednotlivé pohybujice sa segmenty.
Kazdy z tychto segmentov sa predlozi klasifikatoru, ktory rozhodne, ¢i dany segment
je, alebo nie je ruka. Nakoniec je zo vSetkych segmentov vybrany ten, o ktorom si je
klasifikator najviac isty, ze je ruka (a zaroven prevysuje dant hranicu). Z vybraného
segmentu sa vypocita bod, ktory sa berie ako pozicia ruky. Tento bod je pridany do
postupnosti bodov, o ktorych sa dalej rozhodne, ¢i tvoria nejaké gesto. Ak klasifikator
gesta detekuje gesto, vykona sa prislusné akcia — simulécia stlac¢enia niektorého klavesu
— a postupnost sa vymaze. Ak sa dlhsiu dobu v obraze nevykona ziadna zmena a

klasifikator gesta nezisti ziadne gesto, postupnost sa vymaze tiez.

3.1.1 Rozdielovy obraz

Zaklad pre predspracovanie a segmentaciu tvori takzvany rozdielovy obraz (Obr.
prvy stvorec). Rozdielovy obraz je obraz, ktory vznikne odé¢itanim 2 po sebe idtcich
¢iernobielych obrazkov v absolttnej hodnote. Tento obraz obsahuje zmeny - pohybu-
juce sa objekty. Statické objekty sa tam nevyskytni, ¢o ndm umozni ich velmi lahko
odfiltrovat. V tomto obraze sa vyskytni obrysy pohybujicich sa objektov, pretoze
ku zmendm dochadza najviac na hranach. Podla rychlosti pohybu mézu byt obrysy

hrubsie, alebo tensie.
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.%Gfskanie obrazu z kamery (' Segmentécia obrazu )

Pre kazdy segment

Yes

Gdanie do postupnosD/\ Detekcia ruky

No

Detekcia ruky ) ves >( Vykonanie akcie )

No

Obr. 3.1: Zakladny algoritmus

3.1.2 Predspracovanie vstupného obrazu
Odfiltrovanie Sumu

Odfiltrovanie Sumu zabezpeci hranica — treshold. Vsetky pixle svetlejsie ako urcita kons-
tanta, budu vykreslené bielou. Idealna hranica je taka, ktora potlaci Sum, ale zachova
¢o najviac z ostatnych zmien — ¢ize by mala byt najmensia mozna. Pohybujeme sa
v odtienoch Sedej, ¢ize v rozmedzi hodnot 0. ..255. Praktické testy ukézali, ze vhod-

nou hodnotou pre hranicu je 7.

Rozpitie pixlov

Kvoli segmentacii potrebujeme, aby jednotlivé segmenty boli suvislé, ¢ize aby obrys
ruky tvoril jeden celok. Llahko sa nam vsSak moze stat, ze obrys ruky je niekde pre-
ruseny — nedostatocénd zmena, pripadne iné dévody. Predpokladame vsak, ze vSetky
casti jedného segmentu si dostatocne blizko. Spojit segmenty nam pomdze rozpitie
pixlov.

Okolo kazdého pixla zafarbime Stvorec s velkostou 11 x 11. Hodnota 11 pre stranu
Stvorca sa ukazala, vzhladom na rozliSenie 400 x 300, ako najvhodnejsia. Prilis velké
hodnoty spajaju aj casti, ktoré nepatria do toho istého segmentu, prilis malé zase

nespoja casti, ktoré si dalej od seba.
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3.1.3 Segmentacia

Rozpity obrazok si teraz vieme predstavit ako graf, pricom hrana je medzi kazdymi 2

susediacimi pixlami (v Styroch smeroch). Segmentacia je vlastne len najdenie kompo-

nentov v tomto grafe. Na to mozeme pouzit napriklad prehladavanie do sirky.
Potrebujeme este ndjst opisany obdlznik. Spravime to tak, Zze ndjdeme najlavejsi,

najpravejsi, najvrchnejsi a najspodnejsi bod segmentu.

3.1.4 Predspracovanie segmentov

V tejto casti sa budeme zaoberat jednotlivymi segmentami, ktoré budeme predkladat
neurénovej sieti, aby nam rozlisila, ¢i je to ruka alebo nie.
Kazdy néjdeny obdlznik sa naskaluje (pomocou bilinedrne;j interpoléci na velkost

vstupu pre neurénovu siet - v nasom pripade 128 x 128 - a normalizuje sa.

Normalizacia dat

Idedlne vstupy pre neurénovu siet st z intervalu (0, 1). Pixle ¢iernobielych obrazkov
maju hodnoty {0...255}. Pri obrazkoch zvolime pre farbu pozadia hodnotu 0 a pre
objekt ostatné hodnoty. Z tohto dovodu chceme, aby rozdiel v normalizovanej hodnote

medzi 0 a 1 bol najvacsi a postupne klesal. Preto sme za normaliza¢nt funkciu zvolili:

Pre normalizaciu Fourierovej transformécie sme zvolili t1 istt funkciu. Hodnoty vo
Fourierovej transformacii mézu byt velmi velké, preto chceme eliminovat vplyv prilis
velkych hodnoét. NavySse ndm to umoznuje stlac¢it hodnoty do intervalu (0,1) aj bez

toho, aby sme poznali maximalnu hodnotu.

Fourierova transformaéacia

Fourierova transformécia zvykne c¢asto pomahat, ked sa pouzije na predspracovanie
dat pri trénovani obrazovych alebo zvukovych vzoriek. Preto sme sa aj my rozhodli
vyskusat, aky bude mat vplyv na tspesnost. Navyse Fourierove transformacie obrazkov
ruk mali urcité typické vlastnosti (obr. - oznacené Cervenymi kruznicami).
Fourierova transformacia bola pouzita na segment ako celok, potom bola prevedena

do redlnych cisiel ako absolitna hodnota z komplexného ¢isla a ndasledne normalizovana.

kapitola
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Nby

Obr. 3.2: Fourierova transformacia a jej typické vlastnosti pre obrazok ruky

Pouzitie povodného namiesto rozdielového obrazka

Nevyhodou rozdielového obrazka je to, ze zmena sposobena pohybom sa v nom vyskytne
dvakrat. Raz na mieste, kam sa objekt posunul a raz na mieste odkial sa posunul.
Tato zmena je navyse zavisla od rychlosti pohybu ruky, ¢o nie je celkom idedlne pre
neurénovu siet a zvysuje naroky na velkost trénovacej mnoziny. Toto sme chceli elimi-
novaft tym, zZe sa vyberie ruka z pévodného obrazka podla farby. Tato ruka tam bude
vzdy len raz. Nakoniec sa ukazalo, ze tento pristup méa viac zlych vlastnosti ako do-
brych.

Pri vyberani obrazka treba mat nastavené spravne parametre, podla ktorych sa
rozhoduje ¢o pridat do vyberu a ¢o nie. Tieto parametre velmi zavisia od vlastnosti
osvetlenia. Osvetlenie sa moze menit aj pri pohybe ruky, ¢o velmi stazuje nastavenie
spravnych parametrov. Pred pouzitim aplikacie by sa aplikdcia musela nakalibrovat, ¢o
znizuje komfort jej pouzitia. Pri zmene osvetlenia by ju bolo treba opat prekalibrovat,
¢o by mohlo byt z hladiska pouzitelnosti nepripustné.

Dalsim problémom je spravne tipnutie bodu, ktory patri ruke, aby sa z neho mohla
odstartovat selekcia. Pokial by bola v danom obdlZniku len dlaii, tak by nebolo az také
tazké spravne trafit — je takmer isté, ze kisok pod stredom obrazka sa nachadza dlan.
Bohuzial sa ¢asto stava, ze uzivatel pohne nielen rukou, ale aj predlaktim a segmentacny
algoritmus zaradi do segmentu aj predlaktie. Potom moéze dojst k tomu, ze bod ruky
netrafime a algoritmus nema Sancu ruku vyselektovat.

Pri tomto spdsobe by sa ndm velmi zredukovala mnozina spravnych rik a tento

pristup by sa dal pouzit iba ako pomdcka, nie ako hlavné kritérium.

3.2 Navrh architektar neurénovych sieti

V tejto kapitole popiseme rézne architektury sieti, ktoré sme vyskusali, porovname

ich vlastnosti a uspesnost pri rieseni problému rozpoznania ruky. Vyberieme vhodnu
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architektiru, ktorti potom pouzijeme v nasej aplikacii.

3.2.1 Poziadavky na architektiiru neurénovej siete

Nasim cielom je vytvorit vhodnu architektiru neurénovej siete, ktora bude rozhodovat
o danom vstupe, ¢i zodpoveda ruke alebo nie. Navrhneme niekolko typov architektur,
ktoré neskor porovname (kapitola a vyberieme najvhodnejsiu z nich, ktort potom
pouzijeme v aplikacii.
Neurénova siet ma rozdelit vstupy do 2 tried — na tie, ktoré zodpovedaju rukam a
na ostatné. Vo vsetkych architektirach na to vyuzijeme jeden vystupny neurdn.
Budeme sa snazif dosiahnut ¢o najlepsiu tspesnost a ¢o najvyssiu rychlost, cize

najmensiu zlozitostf] siete.

3.2.2 Typ 1: Viacvrstvova dopredna neurénova siet

Viacvrstvova doprednd neurénova siet (obr. je implementaciou klasického viacvrstvového
perceptrénu, ktory sme popisali v kapitole [2.3] Je zlozena z viacerych vrstiev neurénov,
pricom signal sa siri len z nizsej vrstvy na vyssiu.

Vstupom kazdého neurénu si vystupy neurénov z predoslej vrstvy. Prva vrstva
dostane na vstupe vstup siete.

Dalsie typy budii odvodené z tohto typu s tym, e na nich budi vykonané nejaké

optimalizacie z hladiska vykonu, alebo k nim bude pridanéa nejakéa dalsia informacia.

3.2.3 Typ 2: Upravena verzia viacvrstvovej doprednej neurénovej

siete

Pri tomto type sme upravili spodni(vstupni) vrstvu siete. Vstup sme rozdelili na 16
Casti (4 x 4) a ku kazdej casti sme pridelili niekolko neurénov. Kazdy neurén spraciva
len vstupy z jeho casti (obr. [3.3)).

Vyhodou tohto typu je zvysenie rychlosti pri rovnakom pocte neurénov — znizi sa
pocet vah vstupnych neurénov. Nas vstup ma rozmer 128 x 128 = 16384, ¢o nie je malé
¢islo. Ked ho rozdelime na 16 casti, jednotlivé casti budi mat velkost 32 x 32 = 1024.
Takto namiesto toho, aby kazdy vstupny neurén pocital s 16384 vstupmi pocita len
s 1024 vstupmi, ¢o je 16X menej. Skupina neurénov pridelena danej casti sa stara len
o priznaky zo svojej casti a nie je ovplyviiovana ostatnymi c¢astami.

Nevyhodou je skutocnost, ze neurény su fixne pridelené na jednotlivé vstupy. V povod-

nej sieti si neurény samé vyberali, ktoré casti vstupu su pre ne najvyznamnejsie a

2yzhladom na podet vah
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Obr. 3.3: Upravena doprednéd neurénova siet

mohli tak lepsie pokryft vstup. M6zme to vsak vykompenzovat miernym zvySenim poctu

neurénov aby sme dosiahli optimalny pomer vykonu a tspesnosti.

3.2.4 Typ 3: Rekurentna neurénova siet

V predchadzajicich podkapitolach sme sa zaoberali doprednymi sietami (feedforward),
v ktorych sa informécia sirila len smerom od vstupov k vystupu. V rekurentnych siefach
mame navyse rekurentné spojenia, cez ktoré sa informécia prenasa v case. Informacia
z jednotlivych neurénov méze byt v dalsom kroku pouzita ako vstupna informacia pre
neurény.

Nasa architektura rekurentnej neurénovej siete vychadza z upravenej doprednej
neurénovej siete, s tym, ze namiesto obycajného neurénu pouzivame rekurentny neurén

(obr. [3.4).

Rekurentny neurén obsahuje spatni viazbu. Spatna vizba sa tvari ako dalsi vstup

Obr. 3.4: Rekurentny neurén
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a obsahuje posledny aktualizovany vystup toho istého neurénu. Po aktivacii neurénu
mozeme aktualizovat posledni aktivacnit hodnotu. Ak to neurobime, hodnota ostane
taka, ako bola predtym. Neuron mézeme aj resetovat, vtedy sa hodnota vynuluje.
Tento typ siete sme navrhli s ohladom na uz existujtce typy sieti a na architektiru
aplikacie. Umoznuje nam bez vacsieho zasahu pouzit tuto siet tak, aby nam v kazdom
kroku vedela poskytnut informaciu, ¢i sa jedna o ruku alebo nie. Oproti predoslym
typom sieti ma navyse informéciu o tom ako reagovala siet na predoslé obrazky ruk.
Nasu jednoducht rekurentni neurénovu siet trénujeme tiez algoritmom backprop-
agation, s tym, ze sieti predkladame postupnosti — v ramci nej su data vzdy v tom
istom poradi. Rekurentny vstup aktualizujeme iba pri kladnej odozve, ¢o ndm umozni
odfiltrovat zlé obrazky z postupnosti a nestratif informaciu o tom, ako sief reagovala
na predchadzajice ruky. Ruky v rdmci postupnosti sa vacsinou od seba navzajom lisia
len méalo. Po kazdej postupnosti resetujeme rekurentny vstup na 0, ¢im sa siet dostane
do vychodzieho stavu, v ktorom by mala reagovat na nova ruku, ktord moze byt ina

ako doteraz videné ruky.



Kapitola 4
Experimenty

V tejto kapitole porovname jednotlivé typy architektar neurénovych sieti, porovname
ich tspesnost a ukazeme, ktora z nich je najvhodnejsia. Dalej sa budeme venovat pred-

spracovaniu segmentov, ktoré priamo ovplyviuje vlastnosti trénovania a tispesnost sieti.

4.1 Trénovanie sieti

Trénovanie doprednych sieti sme robili pomocou algoritmu backpropagation - algoritmu
spatného sirenia chyby [Hay99]. Sieti sme postupne predkladali déta s informéciou, ¢i
sa jedna o ruku alebo nie. Pred kazdou epochou sme data nahodne preusporiadali.
Pri rekurentnych siefach sme predkladali postupnosti dat, pricom sme zachovavali
poradie obrazkov v postupnosti. Rekurentné vstupy sme aktualizovali len v pripade,
ze sme rozpoznali ruku. Po kazdej postupnosti sme rekurentné vstupy resetovali na 0.
Takto simulujeme spravanie siete v realnej aplikacii. Aj pri tomto type sieti sme mali

k dispozicii informaciu ¢i sa jedna o ruku, alebo nie.

4.2 Testovanie a vyhodnocovanie neurénovych sieti

Pri trénovani sa snazime minimalizovat kvadraticki chybu. Preto aj pri vyhodnocovani
uspesnosti sieti budeme pouzivat tito metriku.
Kvadraticka chyba sa pocita takto:
e= ;(t —0)?
t je cielovd hodnota a o je vystup siete. V tabulkdch budeme uvadzaf priemernu
kvadraticka chybu, ktori budeme pocitat ako sicet vsetkych kvadratickych chyb deleno

pocet testovacich vstupov.

13
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4.3 Trénovacie a testovacie data

Na generovanie dat sme pouzili upraveni verziu nasej aplikacie (kapitola , ktora
umoznovala ukladanie vysegmentovanych obrazkov na disk bez toho, aby doslo k vyraznému
spomaleniu aplikacie.

Trénovacie data sme rozdelili na dve sady. Kazda sada bola rozdelena na dve dis-
junktné mnoziny — trénovaciu a testovaciu. Ku kazdému vstupu sme mali informaciu,
¢i sa jedna o ruku, alebo nie.

Pomocou prvej sady sme vyhodnocovali vlastnosti roznych typov architektir neurénovych
sieti a vplyv Fourierovej transformécie. Obsahovala data, ktoré boli rozdelené do pos-
tupnosti. To ndm umoznovalo trénovat nimi rekurentné neurénové siete. Dopredné siete
tieto data brali ako jednotlivé obrazky. Na jednu postupnost pripada v priemere prib-
lizne 11 obrazkov. Sada obsahuje rozdielové obrazky{l|a k nim zodpovedajice Fourierove
transformacie.

Druha sada bola specializovand na vyhodnocovanie pouzitia povodného vs. rozdielového
obrazka. Z tejto sady boli vynaté tie obrazky ruk, ktoré sa nepodarilo algoritmu flood-
fill spravne vyselektovat. Porovnavali sme teda tispesnosti v idedlnych pripadoch. Sada
obsahuje rozdielové obrazky, k nim zodpovedajice povodné obrazky a Fourierove trans-

formacie zodpovedajice obom typom.

Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Sada | ruky ostatné ruky ostatné
1. sada | 168 478 245 568
2.sada | 96 174 149 165

Tabulka 4.1: Velkosti sad vstupov

Kedze obrazkov rik je v datach menej ako ostatnych a siet, ktord by na vsetko
povedala Ze to ruka nie je by mala tspesnost > 60%, percentudlnu tspesnost pocitame

ako priemer percentuilnej tispesnosti na rukach a na ostatnych obrazkoch.

4.4 Porovnanie architektir neurénovych sieti

4.4.1 Typ 1: Viacvrstvova dopredna neurénova siet

Experimentalne sme zistili, ze dvojvrstvova sief na tento problém staci a tretia vrstva
nepomaha — nedarilo sa nam ju natrénovat. V tabulke uvadzame uspesnosti pre

2-vrstvovu sief na datach Fourierovych transformacii.

Tkapitola
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Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Pocet neurénov | ispesnost(%) | chyba | aspesnost(%) | chyba
30 64,3 0,1036 99,8 0,001
40 63,22 0,0956 99,8 0,001
45 64,19 0,098 99,8 0,001
47 65,07 0,099 100 0,0004
55 63,46 0,099 100 0,0004
60 63,48 0,099 100 0,0003

Tabulka 4.2: Porovnanie tspesnosti doprednej NS pri réznych poé¢toch neurénov

MoézZeme si vsimnuf, ze pridavanie neurénov donekonecna nemusi pomoct a zbytocne

vela neurénov moze aj uskodit.

4.4.2 Typ 2: Upravena verzia viacvrstvovej doprednej neurénovej

siete

Pri tomto type siete sa ndm podarilo natrénovat 2 aj 3-vrstvové architektury, v tabulke
sa teda budu vyskytovat obe. Vrstvy st pisané od najvrchnejSej po najspodnejsiu.
Pri spodnej vrstve je v zatvorke pocet neurénov na jednu cast obrazka.

Vsimnime si ze tretia vrstva nam v uspesnosti velmi nepomohla, hoci skratila dobu
trénovania — stacila asi 1/4 epoch oproti 2 vrstvam. KedZe je v praxi pridanie dal3ej
vrstvy spomalenim, dve vrstvy buda v tomto pripade lepsie.

Oproti siefam typu 1, vidime urcity narast uspesnosti o 2,4 percentualnych bodov,

pricom siet obsahuje menej vah, ¢ize sa rychlejsie trénuje aj rychlejsie pocita.

4.4.3 Typ 3: Rekurentnia neurénova siet

Pri tomto type sieti sme mali viacero moznosti ako zvolit rekurentné neurény. Mohli
sme ich nechat len na spodnej vrstve, alebo sme ich mohli dat do celej neurénove;j siete.

V tabulke vidime, ze lepsie si poc¢ina siet s rekurenciou len na spodnej vrstve.
Obe siete st 2-vrstvové, v zatvorke je pocet neurénov na jednu cast dat — tak ako
v predoslej kapitole. Informacie z vyssich vrstiev su pre sief matice. V dalsich testoch
(tabulka teda budeme vychadzat z architektury, ktorda ma rekurentné neurény len
na spodnej vrstve. Vyskusame 2 aj 3-vrstvové architektury.

Ani v tomto pripade nam nepomohla dalsia vrstva. Pri 2-vrstvovych architektirach

rekurencia mierne pomohla.
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Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Pocet neurdnov | tispesnost(%) | chyba | ispesnost(%) | chyba
48(3) 66,39 0,0872 99,39 0,0131
112(7) 66,56 0,1015 99,65 0,004
176(11) 67,47 0,0957 99,39 0,0112
240(15) 64,89 0,1207 99,83 0,0016
320(20) 64,12 0,1108 99,91 0,0007
7; 48(3) 66,32 0,0947 99,53 0,0038
7, 112(7) 67,05 0,1042 99,21 0,0053
7, 176(11) 67,37 0,1038 99,56 0,0023
7; 208(13) 65,8 0,1035 99,36 0,0052
7, 272(17) 66,14 0,1032 98,95 0,0078
7; 320(20) 65,84 0,1156 99,91 0,0009
11; 112(7) 64,1 0,1108 99,91 0,0004
12; 144(9) 66,27 0, 0978 99,74 0,003
12; 480(30) 67,24 0,0983 99,53 0,0023
13; 208(13) 63,86 0,1001 99,33 0,0036
17; 112(7) 62,52 0,1043 100 0,0023

Tabulka 4.3: Porovnanie tspesnosti upravenej NS pri réznych poc¢toch neurénov

Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Rekurentna vrstva | ispesnost(%) | chyba | ispesnost(%) | chyba
spodna(11) 67,88 0,1106 98,8 0,005
spodna(20) 67,01 0,109 99,47 0,0029
vietky(11) 61,84 0,1055 99,82 0,0026
vetky(20) 65,07 0,1116 99,47 0,0033

Tabulka 4.4: Porovnanie tspesnosti rekurentnej NS pri roznom umiestneni rekurencie
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Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Pocet neurénov | ispesnost(%) | chyba | aspesnost(%) | chyba
112(7) 65,63 0,1049 98,54 0,0056
176(11) 67,88 0,1106 98,8 0,005
240(15) 65,16 0,1173 99,53 0,0028
320(20) 67,01 0,109 99,47 0,0029
7; 176(11) 66,13 0,1107 99,74 0,0018
12; 144(9) 65,73 0,0937 98,87 0,0083

Tabulka 4.5: Porovnanie uspesnosti rekurentnej NS pri réznych poc¢toch neurénov

4.4.4 Zhrnutie

Vylepseniami architektiry sa ndm podarilo zvysif tspesnost o 2,81 percentualnych
bodov a najst architekttiru s tspesnostou 67,88%. Ukazalo sa, ze je lepSie pouzit 2-
vrstvovi siet ako 3-vrstvovi. Dalej sme zistili, Ze ked budid mat neurény pristup len
k casti obrazka, mézeme ich pouzif viac a dosiahnut lepsiu uspesnost. Nakoniec sa
nam podarilo ukazat, ze pridanim rekurentnych spojeni na spodnu vrstvu dokazeme
este trochu zlepsit tspesnost.

Uspesnost na rukéch sa pohybovala okolo 40-50% a na ostatnych obrazkoch 80-90%.
Siet teda dokaze dobre odfiltrovat zlé obrazky, pricom méa pomerne dobrui ispesnost aj

na rukach.

4.5 Porovnanie Gispesnosti pri r6znom spdsobe pred-

spracovania

4.5.1 Vplyv Fourierovej transformacie

Pre porovnanie Fourierovej transformaécie a rozdielovych obrazkov sme pouzili 3-vrstvovi
upravenu neurénovu sief. Vybrali sme ju preto, lebo 2-vrstvovi sa nam na rozdielovych
obrazkoch nepodarilo natrénovat. Ani pri tejto architektire sa ndm vsak nedarilo siet
natrénovat na uspesnost viac ako 71%. Uz z toho vidno vyhodu Fourierovej transfor-
macie. Poc¢ty neurénov sme vybrali také, ktoré dopadli v predoslom teste najlepsie
(tabulka [£.3) — [7; 112(7)] a [7; 176(11)].

Z tabulky [4.6] je vidiet zlepsenie o 2 percentudlne body pri pouziti Fourierovej trans-
formacie. Okrem toho nam Fourierova transforméacia dava potencial zdvihnut ispesnost

pri vacsom mnozstve trénovacich dat a sirSie moznosti trénovania neurénovych sieti.



KAPITOLA 4. EXPERIMENTY 18

Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Typ dat uspesnost(%) | chyba | dspesnost(%) | chyba
Obrézok(7) 65,16 0,1052 70,71 0.0864
Fourierova tr.(7) 67,05 0,1042 99,21 0,0053
Obrazok(11) 65,06 0,096 70,76 0.0887
Fourierova tr.(11) 67,37 0,1038 99,56 0,0023

Tabulka 4.6: Porovnanie tispesnosti NS na datach Fourierovej tr. a rozdielového obrazku

4.5.2 Rozdielovy vs. povodny obraz

Pri tomto teste sme pouzili na trénovanie a testovanie sadu 2 (kapitola [4.3), v ktorej
boli trénovacie a testovacie data podobnejsie, preto je aj uspesnost vyssia. Vyuzili sme
3-vrstvovi architektiru upravenej doprednej neurénovej siete s poctami neurénov [7;

176(11)], z podobnych dévodov ako v predoslej kapitole.

Testovacia mnozina | Trénovacia mnozina
Typ dat uspesnost(%) | chyba | Gspesnost(%) | chyba
Rozdielovy obr. 76,64 0,071 92,9 0,0303
P6vodny obr. 66,51 0,123 77,46 0,0782
Rozdielovy — FT 81,78 0,0821 95,06 0,0128
P6vodny — FT 74,73 0,1156 90,13 0,0279

Tabulka 4.7: Porovnanie tspesnosti NS na datach rozdielového obrazku, pévodného

obrazku a ich Fourierovych transformaécii

Z tabulky [4.7] je vidiet, Ze Gspesnost siete na datach pévodného obrazka je znacne
nizsia ako na rozdielovom obrézku a to aj pri pouziti Fourierovej transformacie. Z toho

vyplyva ze tento typ dat nie je vhodny.

4.5.3 Zhrnutie

7 tabuliek vidime, ze Fourierova transformacia pomaha nielen pri trénovani, ale aj
pri celkovej Uspesnosti neurénovej siete. Sief je mozné rychlejsie a lepsie natrénovaft a

Déta ziskané na zaklade povodného obrazku sa ukazali ako nevhodné, siet sa na
nich velmi tazko u¢i a ani Fourierova transformaécia na tychto datach nedosahuje taku
vysokt uspesnost ako z rozdielového obrazka. Preto sme sa rozhodli v aplikacii tento

pristup nepouzit.



Kapitola 5
Implementacia

V tejto kapitole predstavime triedy a popiSeme implementacné detaily jednotlivych
casti algoritmu.

Budeme sa venovat zdkladnym triedam, rieSeniam elementarnych veci, detailom
spracovania obrazu, rozpoznavaniu ruky a gesta. Podrobne si popiSeme implementaciu
neurénovych sieti.

Spomenieme aj niektoré problémy a ich rieSenia a moznosti paralelizacie.

5.1 Neurdnové siete

Nasa implementacia neurénovych sieti kopiruje vrstvovy model. Zakladnou jednotkou
je spojity perceptron, skupinu perceptronov zastresuje vrstva a skupinu vrstiev neurénova
sief.

Ku kazdej z tychto drovni mame vseobecni triedu a rozne implementacie. Na

obrazku [5.1] je class diagram nésho riesenia.

5.1.1 Perceptron

Perceptron je abstraktné trieda, ktora zovseobecnuje rozne typy perceptronov, ktoré
sa lisia réznymi aktiva¢nymi funkciami.

Obsahuje trénovaci algoritmus pre perceptrony, ale aj podporu algoritmu backprop-
agation a klasifikacny algoritmus. Okrem toho obsahuje uzito¢né funkcie na random-
izaciu vah, ukladanie a nacitanie vah.

Pri volani metdd, ktoré maji ako parameter vstup siete si perceptréon sam prida
biadl] takze ho nie je nutné pridévat k vstupu.

Moznost vytvorenia roznych typov perceptrénov zabezpecuju abstraktné metédy

Tkapitola

19
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e float activationFunction(const vector<float>* input),
e float derivativeFunction(float x),

ktoré treba v potomkovi definovat.

Doélezité metody
e void train(vector<float> input,int target)

Jednoduché trénovanie perceptrénov.

Vstup: input - vstup siete, target - pozadovany vystup

e void trainDelta(vector<float> input, float delta)
Delta trénovanie pre backpropagation algoritmus.
Vstup: input - vstup siete, delta = § z uciaceho pravidla: Aw; = ozéxﬂ [Hay99, s.
74]

e float classify(vector<float> input)
Klasifika¢ny algoritmus.
Vstup: input - vstup siete

Vystup: redlne ¢islo z intervalu (0,1) - vystup siete.
e void prepare(vector<float>* input);
Predpriprava vstupu pre spracovanie v perceptrone - pridava bias.

Tito metddu treba volat tam, kde metdda dostava uzivatelsky vstup (bez biasu).
Vstup: *input - pointer vstup siete

Vystup: metdéda upravi priamo vektor, ktory jej bol dany ako vstup.

5.1.2 ContinuousPerceptron

Trieda ContinuousPerceptron je implementécia spojitého perceptronu. Dedi od triedy

Perceptron Definuje aktiva¢ni funkciu

1
fa) =
a jej derivaciu
617
/ —
f(ZL‘) - (€x+1)2

2pouzivame mierne inti notdciu ako je v [Hay99)
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Perceptron ContinuousPerceptron RecurrentPerceptron
- trainDelta() # activationFunction() - prepare()
- activationFunction() # derivativeFunction() + RecurrentPerceptron()
- derivativeFunction() <] + ContinuousPerceptron() <] + getlLastOutput()
- getDelta() /N + update()
# prepare() + reset()
+ Perceptron() + classify()
+ train() NeuralLayer
+ trainDelta()
+ classify() - getWeights()
+ discreteClassify() - setWeights() NeuralNetwork
+ randomizeWeights() - getDelta() # NeuralNetwork()
+ save() - trainDelta() + NeuralNetwork()
+ load() - derivativeFunction() + train()
+ printWeights() - setMomentum() + classify()
+ getWeights() - setWo() + classify1()

+ setWeights()
+ getDelta()
+ getError()

# NeuralLayer()

# getError()

+ NeuralLayer()

+ train()

+ classify()

+ discreteClassify()

+ saveWeights()
+ loadWeights()

+ discreteClassify()

AN

AN L

RecurrentNetwork

DistributedNeuralLayer

RecurrentLayer

- preparelnput()

- trainDelta()

# DistributedNeuralLayer()
+ DistributedNeuralLayer()
+ train()

+ classify()

+ discreteClassify()

+ RecurrentLayer()
+ update()
+ reset()

# RecurrentNetwork()
+ RecurrentNetwork()
+ update()

+ reset()

JAN

[

DistributedNeuralNetwork

+ Di

stributedNeuralNetwork()

DistributedRecurrentLayer

DistributedRecurrentNetwork

+ DistributedRecurrentLayer()

+ DistributedRecurrentNetwork()

Obr. 5.1: Neurdénové siete - Class diagram
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5.1.3 RecurrentPerceptron

Trieda RecurrentPerceptron rozsiruje triedu ContinuousPerceptron o rekurentny vstup
a metody na manipulovanie s nim — void update() a void reset() na aktualiziciu

a resetovanie rekurentného vstupu.

5.1.4 NeuralLayer

NeuralLayer je trieda, ktora zoskupuje spojité perceptrony do vrstvy. Umoznuje tréno-
vanie na viacrozmerné vystupy a podporuje backpropagation algoritmus.

Téato trieda poskytuje zakladni implementaciu — predklada cely vstup kazdému
neurénu. Je zaroven zakladnou triedou pre vrstvy neurénov, od ktorej potom dedia iné
typy vrstiev. Zmena vlastnosti triedy sa deje v konstruktore, kde je mozné urcit typy

jednotlivych neurénov a ich parametre.

Doélezité metody

e float train(vector<float> input, vector<int> target)
Jednoduché trénovanie jednotlivych perceptronov.
Vstup: input - vstup siete, target - pozadované vystupy

Vystup: chyba na danom vstupe.

e void trainDelta(vector<float> input,vector<float> delta)
Delta trénovanie pre backpropagation algoritmus.
Vstup: input - vstup siete, delta — delty pre jednotlivé neurény - podobne ako
v kapitole |5.1.1

e vector<float> classify(vector<float> input)
Klasifika¢ny algoritmus.
Vstup: input - vstup siete

Vystup: pole ¢isel z intervalu (0, 1) - vystup siete.

5.1.5 DistributedNeuralLayer

Trieda Distributed NeuralLayer dedi od triedy NeuralLayer. Poskytuje podobnt funkcional-
itu ako NeuralLayer, ale vstup je rozdeleny na nxm casti a kazdy neuréon ma k dispozicii
len jednu cast.
Okrem konstruktora bolo v tomto pripade nutné upravit aj metody float train(vector<float>,:
a vector<float> classify(vector<float>), tak, aby trénovanie a klasifikdcia pre-

biehala na prislusnej casti vstupu.
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5.1.6 RecurrentLayer

Trieda RecurrentLayer dedi od triedy NeuralLayer. Namiesto spojitych perceptrénov
pouziva rekurentné. Navyse priddva metody void update() a void reset(), ktoré

umoznuju aktualizaciu a resetovanie rekurentného vstupu neurénov.

5.1.7 DistributedRecurrentLayer

Trieda Distributed RecurrentLayer dedi od triedy RecurrentLayer a DistributedRecur-
rentLayer. Tu sa ukazuje sila nasho objektovo orientovaného modelu ako aj sila viacna-
sobného dedenia v C++. Tato trieda obsahuje len konstruktor, ktory vola konstruktory
rodicovskych tried. Prakticky bez namahy vieme takto vytvorit novy typ siete spojenim
dvoch existujucich.

Spojenim dvoch typov vrstiev ziskavame mame novy typ vrstvy, ktora obsahuje

rekurentné neurény, pricom kazdy z nich méa k dispozicii len ¢ast vstupu.

5.1.8 NeuralNetwork

Trieda NeuralNetwork zoskupuje vrstvy do viacvrstvovej siete. Implementuje viacvrstvovi
siet s vrstvami typu NeuralLayer a zaroven slizi ako zakladna trieda pre neurénové
siete, od ktorej potom dedia ostatné siete.

Poskytuje implementaciu backpropagation algoritmu, ukladanie a nacitanie vah
do/zo suboru.

Dediace triedy vacsinou mierne menia architektiru napriklad pouzitim iného typu

vrstvy. Tieto zmeny sa zvyknu robit v konstruktore.

Doélezité metody
e float train(vector<float> input, vector<int> target)
Backpropagation algoritmus.
Vstup: input - vstup siete, target - pozadované vystupy

Vystup: chyba na danom vstupe.

e vector<float> classify(vector<float> input)
Klasifika¢ny algoritmus.
Vstup: input - vstup siete

Vystup: pole ¢isel z intervalu (0, 1) - vystup siete.
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5.1.9 DistributedNeuralNetwork

Trieda DistributedNeuralNetwork dedi z NeuralNetwork. Jedinou zmenou je, Ze ako

spodnu vrstvu pouziva Distributed NeuralLayer.

5.1.10 RecurrentNetwork

Trieda RecurrentNetwork je potomkom triedy NeuralNetwork. Ako spodni vrstvu pouziva
RecurrentLayer. Okrem toho implementuje metédy update() a reset (), ktoré aktu-

alizuju a resetuju rekurentnu vrstvu.

5.1.11 DistributedRecurrentNetwork

Trieda Distributed RecurrentNetwork dedi z RecurrentNetwork. Ako spodni vrstvu pouziva

Distributed RecurrentLayer.

5.2 Triedy pre obrazky

Pre tcely aplikdcie potrebujeme $pecifickd triedu na obréazky, ktord spliia nasledujice

vlastnosti:
e Rychly pristup k jednotlivym pixlom.
e Vystrihnutie(crop)
e Skélovanie
e Maskovanie
e Floodfill

Okrem toho potrebujeme, aby obsahovala aj pomocné metody, ktoré si potrebné na
niektoré algoritmy a testovanie, konverziu do réznych formatov, ukladanie na disk a iné.

Trieda HCImage je abstraktna trieda, ktord implementuje zdkladné veci, ktoré su
nezavislé na type pixlu. Od tejto triedy potom dedia triedy GrayScalelmage a ColorIm-
age. Tieto implementuji metody, ktoré si zavislé na type pixlu (odtiene sedej alebo

farebny pixel).

Vystrihnutie

Na vystrihnutie slizi metéda copy(QRect r), ktord berie ako parameter obdiznik,

ktorého obsah potom vrati ako vysledok.
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Skalovanie

Metdda scale(unsigned w, unsigned h) preskaluje obrazok na novu velkost - w x h
pixlov.

Vyuziva bilinearnu interpolaciu — vypocita suradnice nového bodu a pomocou sused-
nych bodov z poévodného obrazka vypocita farbu.

Bilinedrna interpolidcia mé niekolko vyhod. Je stdle dost rychla, pricom eliminuje

kostrbatost, ktora moze mat vyrazny vplyv pri pouziti Fourierovej transformacie.

Maskovanie

Metoda mask(HCImage *mask, bool invert = false) aplikuje masku na obrazok.
Hodnotu kazdej farby znizi podla hodnoty masky v danom bode.
Maskovanie pouzijeme na odstranenie nepodstatnych c¢asti obrazka, aby neovplyvnio-

vali neurénovu siet. Vyuzivame bitové operatory na urychlenie vypoctu.

Floodfill selekcia

Techniku floodfill selekcie si mozeme predstavit ako ,,carovni paliéku’ﬂ, alebo nastroj
na selekciu susednych pixlov s podobnymi farbami. Techniku floodfill pouzivame na
ziskanie masky v metode getAdaptiveFloodFillSelectionMask(int sx, int sy,
int treshold, float originalFactor, float changeFactor) (Obr.[5.2)). Metéda
berie nekolko parametrov — poziciu bodu z ktorého méa floodfill zacat, hranicu podob-
nosti farieb, vplyv originalnej farby a zmeny. Referencna farba sa ziska ako priemer
zaciatocného bodu a jeho okolitych bodov.

Metéda vrati obrazok, ktory sa dé pouzit ako maska, ktord odstrani’| pixle, ktoré
neboli vybraté pomocou techniky floodfill.

Algoritmus funguje ako prehladdvanie do sirky, pricom do susedného pixlu pdjde
len v pripade, zZe ich rozdiel je mensi ako hranica. V pripade farebného obrazka sa
tento rozdiel pocita po zlozkdch a mensi musi byt kazdy z nich. Pri prejdeni do nasle-
dujticeho pixlu sa upravi referencna farba podla nasledujiceho vzorca: refcolor =
reference - original Factor + (refcolor - change Factor + color - (1 — changeFactor)) -
(1 — original Factor), kde reference je zafiatoénd referenéna farba, refcolor je ak-

tudlna referencna farba a color je farba pixlu.

3
4

znamu z grafickych programov ako je GIMP, ¢i Photoshop
zacierni
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template <class T>
HCImage<T>x HCImage<T>::getAdaptiveFloodFillSelectionMask (unsigned sx,

unsigned sy, int treshold, float originalFactor , float changeFactor)

T reference = getAverageColor (sx,sy);
ImageBuffer b;

b.resize (width()+height () ,0);
queue<pair<pair<unsigned ,unsigned >,T> > f;
f.push(make pair(make pair(sx,sy),reference));
while (! f.empty())

{

unsigned x = f.front (). first.first;

unsigned y = f.front (). first .second;
T refcolor = f.front().second;
f.pop () ;

if (x>=width()) continue;
if (y>=height ()) continue;

T color = pixel(x,y);

if (! similar (refcolor ,color ,treshold) || b[x+y*w]!=T(0)) continue;
b[xt+y*sw]=0xfff{f{ff;
refcolor = referencexoriginalFactor 4+ (refcolorxchangeFactor+color

x(1—changeFactor))*(l1—originalFactor);

f.push(make_ pair(make pair(x+1,y),refcolor));
f.push (make_ pair(make_ pair(x—1,y),refcolor));

( ( ( ) ))

( ( ( )
f.push(make_ pair(make_pair(x,y+1),refcolor));

( ( ( ) ))

f.push (make_ pair(make_pair(x,y—1),refcolor

b

}
HCImage<T> * masklmage = create (b, width() ,height());

return maskImage;

Obr. 5.2: Zdrojovy kéd funkcie HCImage<T>::getAdaptiveFloodFillSelectionMask()
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5.3 Ziskanie obrazu z webkamery

Na ziskanie obrazu z webkamery pouzivam triedu, ktora pochadza z programu Kapture
[kap12], a ktortd sme upravili pre potreby vyuZitia v nasej aplikacii. Program je Sireny
pod GNU GPL licenciou.

Webkamera vracia obraz vo formate MJPEG(Motion JPEG), teda postupnost obrézkov
vo formate JPEG. Ulohou nasej triedy je vidy, ked je buffer pripraveny, pretrans-
formovat obrazok do niektorej z tried na obrazky. JPEG kéduje farby vo forméte
YUV, preto ich musime pretransformovat do RGB. V pripade ¢iernobieleho obrazka

iba zoberieme zlozku Y.

5.4 Spracovanie obrazu - Trieda ImageProcessor

Trieda ImageProcessor ma na starosti predspracovanie obrazu z webkamery, jeho seg-
menticiu a posunutie na dalsie spracovanie triede HandRecognizer. ImageProcessor
vyuziva vlakna na paralelizaciu tuloh a jeho praca je rozdelena do niekolkych krokov,
ktoré nemoézu byt vykonané paralelne. Hlavnou met6édou je metéda processImage
(const GrayScalelmage &image, const ColorImage &colorimg), ktord spravuje vlakna
a spusta jednotlivé kroky.

Spustanie vlakien je realizované pomocou funkcie QtConcurrent: :run(Function
function, ...) z kniznice Q¢ ktora umoznuje spustif funkciu s danymi parametrami
v novom vlakne. Jednotlivé metody st upravené tak, aby vedeli upravovat aj len urcita

cast obrazka. Spustaji sa v roznych vlaknach s réznymi ¢astami obrazka.

5.4.1 Krok 1: Priprava

Priprava spociva vo vytvoreni rozdielového obrazka. Pamatame si povodny obrazok a

dostaneme novy. Spocitame rozdiel a zapamétany obrazok potom nahradime novym.
Na zaciatku je povodny obrazok cely c¢ierny a v prvom rozdiele toho bude vela, ale

je nizka pravdepodobnost, ze to bude zle vyhodnotené. V pripade zlého vyhodnotenia

vsak 1 obrazok stale nestac¢i na gesto.

5.4.2 Krok 2: Algoritmus rozpitia

Oznadime si dlzku strany Stvorca k.
Triviadlny algoritmus rozpitia — pre kazdy pixel vyrobime okolo neho ¢ierny stvorcek
— je Gasovo ndro¢ny — mé zloZzitost O(k?.w.h). Preto potrebujeme efektivnejsi algorit-

mus. Efektivny algoritmus rozpitia treba robit v 2 krokoch. Najskor sa rozpije v X-ovom
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smere a potom v Y-ovom.

Algoritmus pre X-ovy smer (Obr. funguje nasledovne: Ideme postupne po
riadkoch a pre kazdy riadok si pamatame pokial mame kreslit ¢iernu. Na zaciatku je to
0. Pozerdame sa vzdy o g pixlov dalej ako kreslime. Vzdy, ked vidime pixel inej farby ako
bielej, tak hranicu — pokial mame kreslit ¢iernou — posunieme na hodnotu o k vécsiu
ako je y suradnica pixla, ktory kreslime. Pokial sme pred hranicou, kreslime ¢iernou,
inak bielou.

Kedze riadky sa spracovavaju nezavisle, obrazok sa da rozdelit na niekolko casti,
ktoré sa daju spracovat paralelne, ¢o je dalsou vyhodou efektivnejsieho algoritmu.

Pre Y-ovy smer je to analogické.

Tento algoritmus mé zlozitost O(w.h) v praxi pre k = 11 je asi 5x rychlejsi.

5.4.3 Krok 3: Segmentacia

Ako sme uz spomenuli v kapitole [3.1.3] obrazok si reprezentujeme ako graf, na ktory
nasledne pouzijeme algoritmus prehladavania do Sirky.

Algoritmus postupne spustime z kazdého bodu obrézka, ktory nie je prazdny a
zaroven sme ho predtym ziadnym predoslym behom algoritmu nenavstivili. Kazdy beh
ndm vrati obdlznik, ktory ak spliia velkostné obmedzenia, tak je vlozeny do fronty na
dalsie spracovanie.

Této cast je realizovana len jednym vldknom, kedze obrazok nie je mozné vhodne

rozdelif.

5.5 Rozpoznanie ruky

Rozpoznanie ruky ma na starosti trieda HandRecognizer. Bezi naraz v niekolkych v1ak-
nach — kazdé vldkno spracovava len jeden segment. Trieda HandRecognizer vyberie
z fronty obdlZnik ¢akajici na spracovanie. Podla rozmerov a pozicie vystrihne pris-
lusnu cast obrazka.

Na vystrihnuty obrazok sa aplikuje Fourierova transformacia (kapitola a nor-
malizuje sa (kapitola . Vysledok je potom predlozeny ako vstup neurénovej sieti,

ktora vrati hodnotu > 0,5 ak to rozpoznala ako ruku, ina¢ vrati hodnotu < 0, 5.
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void ImageProcessor:: expandPixelsX (int sy, int ex, int ey, GrayScalelmage

+x imgln, GrayScalelmage % imgOut)

int sx = 0;
for(int y = sy;y<ey;y++)
{
int endblack = 0;
for (int x = sx;x<sx+PIXEL_RADIUS && x<ex ;x++)
{
uchar ¢ = imgln—>pixel (x,y);
if (c!=WHITE)
{
endblack = x+PIXEL RADIUS;

¥
for (int x = sx;x<ex;x++)
{
int xx = x+PIXEL_RADIUS;
if (xx<ex)
{
uchar ¢ = imgln—>pixel (xx,y);
if (¢c!=WHITE)
{
endblack = xx+PIXEL_ RADIUS;

}
if (x<endblack)

{

imgOut—>setPixel (x,y,0) ;

}

else

{

imgOut—>setPixel (x,y,0xFF) ;

Obr. 5.3: Zdrojovy kod funkcie ImageProcessor::expandPixelsX()
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QRect ImageProcessor :: segment (unsigned sx, unsigned sy, uchar color,

GrayScalelmage x image, QRect rect)

queue<pair<unsigned ,unsigned> > f;
f.push(make pair(sx,sy));
while (! f.empty())
{
unsigned x = f.front (). first;
unsigned y = f.front () .second;
f.pop();
if (x>=image—>width()) continue;
if (y>=image—>height ()) continue;
if (image—>pixel(x,y)!=0) continue;
image—>setPixel (x,y, color);
if ((int)x<rect.left ()) rect.setLeft(x);
if ((int)x>rect.right()) rect.setRight(x);
if ((int)y<rect.top()) rect.setTop(y);
if ((int)y>rect.bottom()) rect.setBottom(y);
f.push (make_pair(x+1,y));
if (x>0)
f.push (make_pair(x—1,y));
f.push(make pair(x,y+1));
if (y>0)
f.push (make_pair(x,y—1));
}
if (rect.height ()>(3 *rect.width())/2)
rect .setHeight (3*xrect . width () /2);

return rect;

Obr. 5.4: Zdrojovy kéd funkcie ImageProcessor::segment|()
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5.6 Rozpoznanie gesta

Pokial sme v aktualnom frame nasli ruku, priddme jej poziciu do postupnosti a skon-
trolujeme, ¢i postupnost netvori nejaké gesto. Pre kazdé gesto mame jednoduchi triedu,
ktora ho rozpoznava. Kazda takato trieda dedi od triedy Gesture. Spravu gest zastresuje

trieda GestureRecognizer

5.6.1 GestureRecognizer

Trieda umoznuje pridavat gesta, pridavat body do gesta, resetovat gesto, zistif ktoré
z pridanych gest zodpoveda postupnosti a vymazat sSum z postupnosti gesta.

Zistenie gesta prebieha tak, ze sa postupne postupnost predlozi kazdému rozpozna-
vacu, az kym ho niektory z nich nerozpozna (Obr. .

Odstranenie Sumu odstrani body, ktoré st prilis daleko od predoslého bodu (Obr.

5.
Doélezité metody
e void addGesture(Gesture * g)

Prida gesto do zoznamu rozpoznavanych gest.

Vstup: ¢ - pointer na rozpoznavac gesta

e void addPoint(QPoint p)
Prid4 bod do postupnosti
Vstup: p - bod

e void resetGesture()

Zmaze vsetky body z postupnosti

e void removeNoise()

Zmaze body, ktoré sa vychyluju od ostatnych

e Gesture * getGesture()
Vrati pointer na rozpoznéavac gesta, ktory rozpoznal dané gesto
Vystup: Pointer na rozpoznavac gesta, alebo NULL, ak nebolo rozpoznané ziadne

gesto.
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Gesture % GestureRecognizer :: getGesture ()
removeNoise () ;
for (vector<Gesture *>::iterator it = gestures.begin();it !=gestures.

end () ;it++)

if ((xit )—>check(points)) return (*xit);

¥
return NULL;

Obr. 5.5: Zdrojovy kéd funkcie GestureRecognizer::getGesture()

void GestureRecognizer ::removeNoise ()

2|4

if (points.size()<3) return;
unsigned f = 1, a = 1;
while (f<points.size () && a<points.size())
{
if (point_subtract (points [f—1],points[a])<MAX POINT DISTANCE)
{
points [f] = points[a];
f++;
}
a++;
}

points.resize (f);

Obr. 5.6: Zdrojovy kdéd funkcie GestureRecognizer::removeNoise()
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5.6.2 Gesture
Doélezité metody
® bool check(vector<QPoint>)
Zisti ¢i dana postupnost bodov zodpoveda gestu.

Vstup: vector bodov.

Vystup: true ak postupnost zodpoveda gestu, inac false

e void action()

Vykona akciu gesta(simulacia klavesy)

5.7 Simulacia stlacenia klavesu

Kniznica Xtst poskytuje funkciu XTestFakeKeyEvent, ktora ndm umoznuje simulovat
stlacenie klavesu. Do nej vlozime pointer na display, kéd klavesu, ¢i je stlaceny, alebo
nie (funkciu treba pouzit 2x - raz na stlacenie a raz na pustenie kldvesu) a aktudlny

¢as.

5.8 Pomocné programy

Upravena verzia aplikacie

Upravend verzia aplikacie je kopiou aplikacie, ktora umoznuje jednoduché ukladanie
dat na disk.

Aby sme dostali ¢o najrealistickejsie obrazky, potrebovali sme, aby aplikicia bezala
takmer tak rychlo ako pévodna. Zapis na disk je vSak casovo naro¢na operécia, preto
sme si obrazky ukladali do buffera a zapisovali davkovo. Zapisovali sme ¢o najmensie
mnozstvo dat, preto sme déta Fourierovych transforméacif] vytvarali az dodato¢ne

dalsou aplikaciou.

CreateFFT

CreateFF'T je program, ktory umoznuje vytvorenie Fourierovej transformacie z obrazka.
Ako parameter berie cestu k obrazku a vyrobi 2 sibory — normalizovanu Fourierovu
transformaciu vhodnu pre neurénové siete a obrazok Fourierovej transformacie vhodny
pre postdenie ¢lovekom.

Pouzitie: ./CreateFFT image.ppm

Skapitola
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NeuralNet

NeuralNet je trénovacia aplikdcia pre neurénové siete. Vyuziva rovnaké triedy pre
neurénové siete ako hlavna aplikdcia. Obsahuje lahko upravitelny algoritmus tréno-
vania a funkcie na jednoduché nacitanie dat.

Data mame v 2 oddelenych adresaroch. V jednom st data zodpovedajice rukam a
v druhom ostatné. Programu poskytneme tieto adresare a on si z nich vyrobi tréno-
vaciu/testovaciu sadu.

Pri rekurentnej neurénovej sieti je doélezity aj nazov siboru, z ktorého sa ziska
informacia do ktorej postupnosti a framu prvok patri.

Pouzitie: . /NeuralNet architektura pocet_epoch vypisy typ_dat cesta_ruky

cesta_ostatne vahy_vstup vahy_vystup
e architektura n — doprednd, r — rekurentna, ¢ — z konzoly
e pocet_epoch - pocet epoch alebo 0 pre testovanie
e Vypisy - miera vypisov do konzoly

e typ dat - 0 — Fourierove transformacie, I — obrazky s ¢iernym pozadim, 3 -

obrazky s bielym pozadim
e cesta_ruky - cesta k datam rik
e cesta_ ostatne - cesta k ostatnym datam
e vahy vstup - stubor z ktorého sa nacitaju vahy

e vahy vystup - subor do ktorého sa ulozia vahy

5.9 Problémy a ich rieSenia

5.9.1 Multivlaknovost

Pouzitie viacerych vlaken prinieslo problémy v pripade, ze viac vlaken pristupovalo
naraz k tomu istému zdroju. Problémom bola napriklad fronta, do ktorej sa ukladali
segmenty. Jedno vlakno pridavalo do fronty a ostatné vyberali. Takéto problémy sme
vyriesili vhodnym umiestnenim mutexov. Problémy robila aj kniznica fftw3, kde aloko-

vanie a uvolnenie paméati bolo tiez treba osetrit mutexami.
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5.9.2 Viacnasobné dedenie

Pri implementacii neurénovych sieti sme sa stretli s problémom diamantového de-
denia, ked jedna trieda dedi od 2 tried ktoré maju spolo¢ného predka. Spolo¢ného
predka sme museli pri dedeni oznacit ako virtual a pretypovavat sme museli pomo-

cou dynamic_cast.

5.10 Screenshoty aplikacie

&3 HandControl

1.03556

Obr. 5.7: Spravne rozpoznana ruka a jej predchadzajica trajektoria

"OQPRTTIOR SRR e

Obr. 5.8: Spravne rozpoznany iny objekt



Zaver

V préaci sme popisali ndvrh aplikécie pre ovladanie poé¢itaca pomocou gest ruky. Popisali
sme si algoritmus rozpoznavania gesta a podrobnejsie sme sa zaoberali jeho jednotlivymi
castami. Strucne sme si vysvetlili, ¢o st umelé neurénové siete a ako ich pouzijeme na
rozpoznanie ruky v obraze. Zaoberali sme sa aj technickymi castami aplikécie, ako je
preklad gesta na stlacenie klavesy a ziskavanie obrazu z webovej kamery.

Navrhli sme vhodna architektiru umelej neurénovej siete na rozpoznanie ruky a
vyskusali sme rézne metddy predspracovania. Porovnali sme tspesnosti jednotlivych
pristupov a vybrali sme tie, ktoré sa ukazali byt napomocné. Nakoniec sme si popisali
implementaciu aplikacie a rozobrali sme niektoré problémy, ktoré sa vyskytli pri jej
implementacii.

Podarilo sa ndm ukazat, ze Fourierova transformécia pomaha na zvysenie tispesnosti,
a ze rozdielovy obraz, ktory vznikne rozdielom dvoch po sebe iducich obrazkov a ob-
sahuje obrysy pohybujtcich sa objektov je vhodnym zdrojom informacie pre neurénovi
siet. Ukazali sme, ze umelé neurénové siete sa daju pouzit na tlohu rozpoznavania ruky.
Natrénovali sme neurénovu siet, ktord ma tspesnost 67,88 % na testovacej vzorke a
otestovali sme aplikaciu v praxi. Aplikacia je v praxi pouzitelnd, rozpoznavanie gest
dosahuje tspesnost priblizne 80%.

Momentalne aplikdcia rozpoznava 4 zakladné gesta — pohyb rukou doprava, dolava,
hore a dole. Snazili sme sa ju zoptimalizovat a na beznych systémoch funguje plynule
a bez problémov. Oproti komerénym rieseniam, ktoré sa dodavaju aj so Specifickym
hardvérom mé aplikacia nevyhodu v nizkej kvalite obrazu z kamery a to, ze kamera je
len jedna a obraz je dvojrozmerny. Komercné riesenia maju casto 2 kamery a senzor
hibky, vdaka ¢omu maji verny 3D obraz scény. Aj naprick tomu vSak naSa aplikicia
funguje v beznych svetelnych podmienkach celkom dobre.

Aplikacia poskytuje este mnoho priestoru na vylepsenie. Dal by sa pouzit napriklad
Kalmanov filter na zvysSenie presnosti gesta a eliminédciu zlych rozhodnuti siete, zlepsit
rozpoznavanie gest a pridat dalsie, aj komplexnejsie gesta. Rozpoznavanie sa da napojit
aj na kvalitnejsi algoritmus sledovania objektov. V budtcnosti by sme chceli vyskusat

aj pouzitie Skrytych Markvovych modelov namiesto neurénovych sieti.
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