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contour to wrist. Algorytm opierajgcy sie na analizie ekstremdw lokalnych funkcji
odlegtosci kolejnych punktéow konturu do punktu nadgarstka;

distance transform. Algorytm opierajacy sie o analize obrazu transformaty
odlegtosciowej;

template match. Algorytm dopasowania wzorca kota do maski obrazu;

self-growing and self-organizing neural gas. Algorytm dopasowujacy sieé
neuronow do obrazu maski dtoni oraz analizujgcy sgsiedztwo neurondéw;

wrist point. Punkt nadgarstka;
finger tip. Punkt charakterystyczny klasyfikowany jako czubek palca;
finger base. Punkt charakterystyczny klasyfikowany jako nasada palca;

hand gesture recognition. Nazwa bazy na ktdrej przeprowadzane s3g testy
walidacyjne;

ground truth. Punkty wzorcowe;

true positive. Punkty prawidtowo wskazane;

true negative. Punkty prawidtowo niewskazane;
false positive. Punkty niepoprawne wskazane;
false negative. Niewskazanie poprawnego punktu;
precyzja testu;

selektywnos¢ testu;

miara testu;

wspotczynnik jakosci wykorzystywany do doboru parametréow sterujgcych
algorytmem autorskim.

Spis symboli i oznaczen
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symbol wymiaru macierzy lub rozdzielczosci obrazu;

splot funkcji;

mnozenie arytmetyczne;

obraz przedstawiony jako macierz pikseli o wymiarach x x y;
punkt P o wspétrzednych xp i yp;

wspotrzedna x punktu P;

odcinek o poczatku i koncu w punkcie P i Q;

odlegtos¢ euklidesowa pomiedzy punktami P i Q;

element macierzy DT o wspdtrzednych punktu P;
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1. Wstep

Gtéwnym tematem niniejszej rozprawy doktorskiej jest rozwdj technik komunikacji
uzytkownika z komputerem lub innymi urzadzeniami za pomocg komunikatow
niewerbalnych, czyli gestow. Przedmiotem badan jest poszerzenie zakresu wiedzy na temat
takich sposobéw komunikacji, ktére dla uzytkownika bedg najbardziej intuicyjne. Naturalny
sposéb porozumiewania sie miedzy ludZmi nazywany jest komunikacjg interpersonalng,
ktorej definicja encyklopedyczna przedstawiona jest ponizej.

~komunikacja interpersonalna - psychologiczno-socjologiczny proces, dzieki ktéremu
jednostka przekazuje i otrzymuje informacje w bezposrednim kontakcie z innqg osobg;
dokonuje sie za pomocq przekazu werbalnego (wypowiedzi) i niewerbalnego, na ktory
sktadajq sie m.in. mimika, gesty, pozycja ciata, przestrzenne stosunki miedzy komunikujgcymi
sie osobami, wysokos¢ i natezenie gtosu itp.”*

Dzisiejszy rozwdj technologii majgcy na celu poprawe jakosci komunikacji
skoncentrowany jest gtéwnie na przekazie stownym. Obecnie nie ma najmniejszego
problemu, aby btyskawicznie oraz tanim kosztem przesta¢ przekaz stowny na dalekie
odlegtosci za pomocag rozmoéw telefonicznych, wiadomosci tekstowych, poczty elektronicznej
lub innych podobnych metod. Zapomina sie jednak, iz waznym sktadnikiem komunikacji
interpersonalnej jest réwniez przekaz niewerbalny, za pomoca ktérego potrafimy czasami
przesta¢ dodatkowe i ukryte intencje, jakimi mogg by¢ na przyktad ktamstwo, sarkazm lub
zto$¢. Co wiecej, w pewnych sytuacjach przekaz werbalny jest utrudniony. Dzieje sie tak w
przypadkach przymusu zachowania ciszy, dalekiego dystansu lub zbyt intensywnego hatasu.
Istniejg réwniez grupy spoteczne, jak na przyktad osoby gtuchonieme, dla ktérych gesty sg
jedynga forma komunikacji.

Ponadto, gesty stanowig naturalny sposdéb komunikacji pomiedzy ludzmi w ich zyciu
codziennym. Czesto ludzie uzywajg gestdw mimowolnie w celu poprawy zrozumienia ich
przekazu lub uzupetnienia przekazywanych tresci. Obecnie coraz czesciej dostrzega sie
potrzebe prowadzenia badan nad systemami rozpoznawania gestow, ktdre mozna stosowa¢é
miedzy innymi do wideokonferencji [1], telemedycyny oraz wizualizacji w medycynie [2],
telerobotyki [3], interaktywne]j rzeczywistosci rozszerzonej [4], interakcji cztowiek-maszyna
lub w szczegdlnosci cztowiek-komputer (ang. human-robot and human-computer
interaction, HRI, HCI) [5, 6, 7] i wiele innych [8, 9].

! Internetowa encyklopedia PWN. Adres: http://encyklopedia.pwn.pl/haslo.php?id=3924681
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1.1. Uzasadnienie koniecznosci badan

Okreslenie punktéw charakterystycznych dtoni jest jednym z wazniejszych elementéw
interfejsow wizyjnych. Doktadne okreslenie lokalizacji punktéw charakterystycznych pozwoli
na odwzorowanie utozenia palcéw a co za tym idzie, na rozpoznanie gestu pokazywanego
przez uzytkownika. Aktualnie dostepne na rynku komercyjne rozwigzania ograniczajg sie
zaledwie do rozpoznawania kilku wybranych gestéw oraz prostego $ledzenia ruchu. Co
prawda ich funkcjonalno$¢ jest uboga, ale wyraznie uwidaczniaja one zapotrzebowanie na
rozwéj podobnych systemow. Doktadna analiza punktéw charakterystycznych pozwoli na
rozpoznanie zdecydowanie wiekszych zbioréw gestéw, a co za tym idzie znaczne zwiekszenie
mozliwosci interfejsow wizyjnych. Takie rozwigzania bedg mogty znalez¢ wiele zastosowan
w dziedzinach zwigzanych z automatyka i robotyka: od przemystu kontroleréw gier,
interaktywnych reklam, poprzez sterowanie manipulatorami na przyktad w s$rodowisku
sterylnym, nie pozwalajagcym na dotykanie joysticka, az do rozwigzan rehabilitacyjnych lub
zaawansowanych systeméw ttumaczenia jezyka migowego.

1.2. Uklad pracy

Rozdziat 1 przedstawia wstep oraz charakterystyke i klasyfikacje gestéw. Po opisaniu
réznych dziedzin i podziatéw gestéw, sformutowano zatozenia dotyczgce badan opisywanych
w tej pracy. Ostatecznie w podrozdziale 1.6 sformutowana zostata teza pracy.

Po przegladzie literatury zaprezentowanym w rozdziale 2, tematyka zostata ostatecznie
zawezona do statycznych gestow dtoni. Rozpatrywane zostang algorytmy przetwarzania
obrazéw barwnych, w celu identyfikacji utozenia dtoni za pomoca lokalizacji punktéw
charakterystycznych.

Rozdziat 2.3 przedstawia przeglad istniejgcych metod poszukiwania punktow
charakterystycznych dtoni. Opisane zostaty cztery, wybrane z literatury algorytmy, ktére
zaimplementowano zgodnie z opisem autordow publikacji.

W rozdziale 4 zaproponowany zostat algorytm, lokalizujgcy cechy charakterystyczne w
obrazie kierunkowym, a nastepnie klasyfikujgcy te punkty za pomocg metod sztucznej
inteligencji, wnioskowania i drzewa decyzyjnego. Dodatkowo, przedyskutowano metody
optymalizacyjne majgce na celu skrécenie czasu przetwarzania.

Na etapie walidacyjnym opisanym w rozdziale 5, algorytm zostat poréwnany z wybranymi
algorytmami z literatury. Testy zostaty przeprowadzone we wspdlnym srodowisku
programistycznym, na stworzonej specjalnie do tych celdw bazie obrazow.

Podsumowanie oraz propozycja dalszego rozwoju badan znajdujg sie w rozdziale 6.
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1.3. Zakres pracy

Zagadnienie rozpoznawania gestéw jest bardzo obszerne i nie mozna jednoznacznie
mowi¢ o gestach bez odpowiedniego sklasyfikowania problemu oraz bez ulokowania go w
jednej z dziedzin. Analizujac literature wykrywania gestéw stworzono trzy kategorie
klasyfikujgce gesty. Sa nimi: obszar zainteresowania, sposoby komunikacji oraz sposéb
wykonywania gestow.

¢ Obszar zainteresowania

Klasyfikacja gestow ze wzgledu na obszar zainteresowania grupuje je w zaleznosci od
zbioru czesci ciata wykorzystywanego w trakcie wykonywania gestu. Rozrézniamy gesty z
regionem zainteresowania obejmujgcym miedzy innymi:

e Ruchy cafego ciata;

e Ruchy jednej bgdz obu rak;
e Mimike twarzy;

e Ufozenie dioni;

e Mikrogesty.

Doktadna klasyfikacja z uwzglednieniem poszczegdlnych gestéw wchodzacych w skfad
danej grupy przedstawiona jest na Rys. 1.

Reka
-Gesty jednej reki
-Gesty obu rak

Oczy <—
-Analiza mrugniec
-Sledzenie gatek ocznych

Twarz

Detekcia t Cate ciato
) If ekcja twarzy -Gesty catego ciafa
-Ekspresja twarzy “Ruchy rak
Gesty catego ciata
Detekcja twarzy Ruchy rak
Ekspresja twarzy Gesty obu rak
Sledzenie gatek ocznych Gesty jednej reki

Rys. 1 Podziat gestow ze wzgledu na obszar zainteresowania

Warto zauwazy¢ pewng zalezno$é. Gesty wykonywane za pomocg ruchow rekoma moga
albo zaleze¢ od gestéw utozenia dtoni, jak w przypadku jezyka migowego, lub mogg te
podklase ignorowad, jak w przypadku komunikacji za pomoca Jezyka Flagowego [10, 11], w

Strona 8



ktorym wazna jest tylko pozycja reki, a samo utozenie dioni nie jest znaczgce. Opisana
powyzej klasyfikacja ma na celu ulokowanie gestéw utozenia dtoni wzgledem pozostatych
grup oraz przedstawienie grup z ktérych sie wywodzi. Dodatkowo, istnieje mozliwosc
dobrania wiekszej liczby przyktadoéw specjalistycznych algorytmoéw detekcji waskiej dziedziny
gestow, takich jak mikrogesty [12, 13] zaliczane do ekspresji twarzy lub gestéw rak [14, 15],
$ledzenie palcow [16, 17] zaliczane do gestow jednej reki, lub analiza wzorcéw chodu [18]
bedaca kolejng gatezig gestow catego ciata.

¢ Sposob komunikacji

Gesty mozna klasyfikowa¢ réwniez wedtug sposobu komunikacji. Aby poprawnie
zrozumiec¢ dany gest, nalezy zdefiniowaé, w jakim jezyku osoby starajg sie porozumiec.
Wyrdzniamy nastepujgce sposoby komunikacji z uzyciem gestéw:

e Naturalne gesty ciata;

Zalicza sie do nich caty wachlarz gestéw, od podswiadomych mikrogestéw oraz
mimiki twarzy, poprzez ruchy dtoni i ciata w trakcie komunikacji, w celu jej
usprawnienia, az do wyuczonych zachowan i postawy w trakcie oficjalnych przeméw
[19].

o Jezyk migowy;

Jezyk, ktoéry powstat na potrzeby komunikacji pomiedzy oraz z osobami
gtuchoniemymi. Jezyk ten posiada osobny stownik, w ktérym kazdy gest przypisany
jest danemu stowu lub nawet wyrazeniu, czyli fonom lub fonemom. Swiatowe jezyki
migowe majg odrebng strukture gramatyczng (nie da sie bezposrednio przettumaczy¢
Polskiego Jezyka Migowego na jezyk polski) oraz nie sg jednolite (wyrdézniamy na
przyktad: Polski Jezyk Migowy [20], Angielski Jezyk Migowy [21], Japonski Jezyk
Migowy [22]).

e Jezyk palcowy;

Jezyk, w ktérym kazda litera przedstawiona jest jako odrebne utozenie dtoni.
Istniejg rézne alfabety w zaleznosci od kraju pochodzenia. Dla przyktadu, litera G w
Polskim Alfabecie Palcowym [23] reprezentowana jest inaczej niz w Amerykanskim
(American Sign Language) [21].

e Zbidr gestdw stworzony na potrzeby sterowania;

W ostatnich czasach zauwazany jest rozwdj urzadzen sterowanych za pomocg
gestow. Takie urzadzenia sterowane sg za pomoca zbioru zadeklarowanych przez
programistow gestow. Jest to na przyktad gest powiekszania obrazu na ekranie
dotykowym za pomocg dwdch palcéw lub gest podniesienia reki w celu zmiany
programu telewizyjnego w inteligentnych telewizorach [24].
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e Pozostate zbiory gestow.

Istnieje wiele innych sytuacji, w ktérych przekaz werbalny nie jest mozliwy, i na
potrzeby ktérych stworzono odrebne, mniej lub bardziej usystematyzowane, zbiory
gestéw. Przyktadami s3: kierowanie ruchem drogowym, asysta podczas manewru
wielkimi maszynami lub komunikacja miedzy nurkami.

¢ Sposob wykonania gestu

Ostatni podziat gestow opiera sie na kryterium sposobu wykonywania gestu. Na ogdt,
wykonywane gesty mogg miec¢ charakter pokazania pewnego symbolu lub wykonania
pewnej sekwencji ruchowej. W przypadku takiego podziatu, gesty dzielimy na:

Rys. 2 Przyktady gestow statycznych oraz dynamicznych.

e Statyczne;

Podczas wykonywania gestéw statycznych liczy sie pewne utozenie ciata.
Przyktadami mogg by¢: Litera ,,A” Polskiego Alfabetu Palcowego, Stowo ,Styszec”
Polskiego Jezyka Migowego, pokazywana przez dotkniecie palcem wskazujgcym ucha
lub Gest ,Stop” pokazywany kierowcy przez policjanta poprzez wzniesienie reki.

e Dynamiczne.

Na gest dynamiczny sktada sie stan poczgtkowy oraz pewna sekwencja ruchu.
Przyktadami mogg by¢: litera ,,Z2” Polskiego Alfabetu Palcowego, stowo ,,Smutny”
Polskiego Jezyka Migowego, pokazywane przez zatoczenie kota piescig na brzuchu lub
gest ,Mozna jechac” prezentowany kierowcy przez policjanta zginajgcego reke w
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tokciu i utrzymujgcego dton pionowo. Przyktadowo, wzniesiony palec wskazujgcy
moze zostac zrozumiany jako gest statyczny ,1”. Ruch palcem wskazujgcym, rysujacy
w powietrzu litere ,Z” jest gestem dynamicznym. Aby pokazaé¢ gest ,A” nalezy
wykonadé gest ,,A”, a nastepnie obrdci¢ nadgarstkiem.

Z punktu widzenia programu komputerowego do rozpoznawania gestow, wyzej
wymieniony podziat jest bardzo wazny, poniewaz w przypadku gestéw statycznych
wystarczy analizowaé obraz przedstawiajgcy dany gest, natomiast w przypadku gestéw
dynamicznych nalezy analizowac¢ sekwencje obrazéw lub film.

1.4. Cel badan

Badania przeprowadzone w niniejszej pracy mozna sklasyfikowa¢ jako analize gestow
statycznych wykonywanych za pomoca dfoni, przedstawiajgcych wybrane znaki z polskiego i
amerykanskiego jezyka palcowego. Na etapie przegladu literatury zostaty wybrane wiodgce
algorytmy ze wskazanej dziedziny oraz opracowany zostat autorski algorytm wykrywania
punktow charakterystycznych dtoni.

Rozwdj kazdego z wymienionych obszardéw zainteresowania jest rownie istotny, wazne
jest jednak aby sformutowal jasng granice. Zakres opisywanych badan ograniczono do
gestow statycznych jednej dtoni. Wynika to bezposrednio z wyboru jezyka komunikacji, czyli
alfabetu palcowego. Analiza gestéw dtoni zostata wybrana z powoddw szerokiego wachlarzu
zastosowan, zwtaszcza z dziedziny sterowania i komunikacji z komputerem oraz innymi
maszynami. Dodatkowo, w celu analizy gestow wyzszego poziomu, nalezy poprawnie
klasyfikowac gesty z najnizszego poziomu, czyli wykonywane za pomocg utozenia dtoni.

Gesty, z alfabetow palcowych, posiadajg przejrzystg i konkretnie okreslong definicje
utozenia dioni, co utatwia stworzenie zbioru gestéow potrzebnego do badan. Ujednolicone
zasady jezyka migowego przedstawiajg jasng definicje, w jaki sposdb nalezy utozy¢ dton, aby
wykona¢ dany znak. Osoba przeszkolona z zakresu jezyka palcowego jest w stanie w
jednoznaczny sposob okresli¢ jaki gest przedstawiony jest na danym obrazie.

Oparto sie na analizie gestdw statycznych, poniewaz jest to pierwszy etap analizy utozenia
dtoni. Aby rozpoznawa¢ gesty dynamiczne, nalezy najpierw opracowac niezawodny algorytm
rozpoznawania utozenia dtoni, a nastepnie $ledzié trajektorie wybranych punktéw.

Celem badan jest stworzenie algorytmu, ktéry analizuje zdjecia zawierajgce dton. Dton
moze by¢ widoczna w dowolnym miejscu obrazu oraz z dowolnym utozeniem i orientacja.
Wynikiem algorytmu jest zbidér punktédw charakterystycznych za pomocg ktérych mozna
opisaé utozenie tej dtoni.

Gtéwnym zatozeniem tworzonego algorytmu jest jak najwieksza uniwersalno$é. Oznacza
to, ze algorytm powinien dziata¢ prawie w kazdych warunkach. Parametry minimalnego
oswietlenia okreslane sg na poziomie algorytmdéw detekcji skory. Rozdzielczos¢ obrazu
powinna by¢ wieksza lub rowna 300x300, poniewaz do takiej rozdzielczosci skalowane sg
obrazy w celu ujednolicenia wynikéw przeprowadzanych badan.
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Nie zakfada sie personalizacji ani kalibracji algorytméw. Osobiste cechy morfologiczne
dtoni réznych uzytkownikdw nie wptywajg na dziatanie opisywanych rozwigzan. Wyjatek
stanowig niektére zmienne algorytmu autorskiego, ktére wyznaczane sg proporcjonalne, za
pomocg seryjnych testdw opisanych w rozdziale 5.3.5. Na etapie wyznaczania tych
parametréw zaktada sie, ze dtonie réznych uzytkownikéw moga réznic sie wymiarem, jednak
proporcje miedzy poszczegdlnymi cztonami dtoni pozostajg bez zmian.

1.5. Ulozenie i stopnie swobody dloni

Statyczne gesty wykonywane dtonig polegajag na ustalonym utozeniu czesci ruchomych
dtoni, czyli zgieciu lub wyprostowaniu poszczegdlnych palcéw oraz wzajemnym ustawieniu
ich w okreslonej pozycji. Mozliwosci ruchowe dfoni wynikajg bezposrednio z jej anatomii
[25]. Dton ludzka posiada 27 kosci, wsrod ktorych mozna wyrdéznié:

e 5 paliczkéw dalszych zwanych tez dystalnymi;
e 4 paliczki srodkowe;

e 5 paliczkéw blizszych;

e 5 kosci $rédrecza;

e 8 kosci nadgarstka.

Kosci kazdego palca zaczynajg sie od nadgarstka i kolejno sktadajg sie z kosci srédrecza i
paliczkdw potgczonych wiezadtami. Kciuk nie posiada paliczka srodkowego, dlatego sktada
sie z 3 kosci, natomiast pozostate palce sktadajg sie z 4 kosci kazdy.

It

Rys. 3 Oznaczenie punktow charakterystycznych dioni: czerwony — czubek palca, opuszka; btekitny — wigzadta;
niebieski — punkty oraz region nadgarstka; zielony — region $rédrecza; 26ity — punkty wkleste miedzy palcami.
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Ciato cztowieka zbudowane jest w taki sposdb, ze kosci sg elementami statymi, natomiast
wiezadta sg to ruchome potaczenia miedzy kosémi. Dlatego, aby poprawnie odwzorowac
ufozenie dtoni, wystarczy zlokalizowaé poczatek oraz koniec poszczegdlnych kosci.

Kosci nadgarstka nie mozna rozrézni¢ na zdjeciu nie bedgcym zdjeciem rentgenowskim,
wiec w zatozeniu nadgarstek traktowany jest jako linia, na ktérej koriczg sie kosci srédrecza.

Kosci srodrecza réwniez nie sg jednoznacznie widoczne na tradycyjnych zdjeciach, dlatego
w trakcie wykrywania wszystkie kosci $rédrecza traktowane bedg jako region $rédrecza.
Region ten korczy sie u podstawy palcéw.

Kazdy palec sktada sie z dwdch wiezadet oraz trzech kosci paliczkdw. Wyjatkiem jest kciuk,
ktéry posiada tylko dwa paliczki i jedno wiezadto. Palec zaczyna sie wiezadtem, ktére faczy go
z koscig srdédrecza. Ten punkt czesto nazywany jest podstawg lub nasadg palca. Palec koriczy
opuszka, nazywana czubkiem palca.

Rozpatrujgc stopnie swobody, ich liczba zalezna jest od liczba cztondw, czyli kosci oraz par
kinematycznych, czyli wiezadet. Wiezadta mogg by¢ typu czwartego lub pigtego, w zaleznosci
czy obrot mozliwy jest w jednej ptaszczyznie czy w dwdch. Uproszczony model pomijajacy
palec wskazujgcy oraz traktujgcy nadgarstek jako unieruchomiong podstawe wyrdznia 16
stopni swobody [26]. Rozszerzajgc ten model, mozna wskazac nastepujace parametry. Kazdy
palec sktada sie z 2 par kinematycznych pigtego stopnia i jednej pary szostego stopnia, czyli 4
stopnie na kazdy palec. Kciuk posiada o jedng pare mniej, czyli 3 stopnie. Wszystkie kosci
nadgarstka mozna przedstawic jako 3 stopnie swobody, traktujac tokie¢ jako podstawe. W
sumie daje to 22 stopnie swobody.

Rys. 4 Przyktady ulokowania punktow charakterystycznych

Celem prezentowanych algorytmdéw bedzie jak najdoktadniejsze odnalezienie punktéw
charakterystycznych na obrazach dtoni wzgledem punktéw zaznaczonych przez ekspertow.
Poprawne odwzorowanie punktéw charakterystycznych w przestrzeni dwuwymiarowej
pozwala na okreslenie utozenia dtoni.
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1.6. Teza pracy

W niniejszej rozprawie doktorskiej zaprezentowany jest algorytm majacy na celu wykrycie
i lokalizacje punktéw charakterystycznych dtoni w obrazach cyfrowych. Zadaniem
prezentowanego algorytmu oraz algorytmoéw referencyjnych jest jak najskuteczniejsze
wykrycie oraz jak najdoktadniejsza lokalizacja wybranych punktéw charakterystycznych.
Punkty wykrywane sg na zbiorze barwnych obrazéw cyfrowych przedstawiajgcych dtonie.
Przeprowadzenie procedury walidacyjnej postuzy udowodnieniu nastepujacej tezy:

Zaproponowane w pracy metody sztucznej inteligencji polepszajg doktadnos¢ lokalizacji
i detekcji wybranych punktéw charakterystycznych dtoni.

Do celéw poréwnania autor wybrat i zaimplementowat cztery algorytmy opisane w
literaturze. Algorytmy te przedstawione sg w rozdziale 2.3.

W podejsciu prezentowanym w pracy Autor zaproponowat algorytm hybrydowy faczacy
klasyczne metody przetwarzania obrazéw z procesami decyzyjnymi, opartymi na drzewach
decyzyjnych, zawierajagcymi oryginalne reguty wnioskowania.

Algorytmy przetwarzania obrazu wykorzystywane sg w celu utworzenia zbioru punktéw
charakterystycznych na obrazach. Analiza obrazu z uzyciem algorytméw sztucznej inteligencji
stuzy do wyselekcjonowania i sklasyfikowania wybranych punktéw charakterystycznych
dtoni. Zaproponowany algorytm poszukiwania punktéw charakterystycznych cechuje sie
lepszg doktadnoscia zaréwno pod wzgledem doktadnej lokalizacji jak i odpowiedniej detekcji.
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2. Analiza stanu wiedzy

Tematyka rozpoznawania gestéw w ostatnich latach cechuje sie duzg popularnoscia.
Zaobserwowac to mozna na Rys. 5, przedstawiajgcym wykres popularnosci poszukiwania
frazy ,,gest” (ang. gesture), jako dziedziny nauki. Najczesciej stowo ,gest” pojawiato sie wraz
z wyrazeniem ,gest dtoni” (ang. hand gesture). Co wiecej, zainteresowanie tematyka gestow
ro$nie od 2011 roku, kiedy to na rynek wszedt Microsoft Kinect [27], relatywnie tania kamera
odlegtosciowa z zaimplementowanymi algorytmami detekcji sylwetki cztowieka, uzywana do
sterowania grami wideo. Zainteresowanie spoteczeristwa mozliwosciami Kinecta przyczynito
sie do rozwoju podobnych technologii, takich jak Samsung Smart Interaction [28],
wykorzystywanej od okoto 2012 roku w telewizorach Samsung Smart TV w celu sterowania
telewizorem za pomocg gestow. W tym samym czasie firma Samsung wprowadzita rowniez
mozliwos¢ sterowania telefonem komdrkowym z serii Galaxy gestami nazywanymi Air
Gesture [29].

Interest over time Queries Top  Rising
News headlines Forecast
hand gesture 100 —
a gesture 70 oo
gestures 50
air gesture 45
android gesture 40
M gesture control 40
gesture recognition 35

Rys. 5 Wykresy popularnosci wyszukiwania stow "gesture" (niebieska linia) oraz "kinekt"(czerwona linia) z uzyciem
wyszukiwarki Google, stworzone przez Google Trends [30]. Po prawej zaprezentowano frazy, w ktérych najczesciej
pojawiato sie stowo ,,gesture”.

Osiggniecie skutecznosci pozwalajgcej na pierwsze wdrozenia spowodowato ogdlng
dostepnos¢ urzadzen typu Kinect. Ponadto fascynacja gestami kreowana przez firmy
wprowadzajgce te produkty wptyneta na wzrost zainteresowania tematykg wykrywania
gestow, zwlaszcza gestéw ciata, rak i dtoni z dziedziny gestow wykrywanych na potrzeby
sterowania.

Pierwszym krokiem majgcym na celu stworzenie algorytmu rozpoznawania gestéw jest
poprawne okreslenie dziedziny badan, dostepnych rozwigzan oraz mozliwych metod
implementacyjnych.

W niniejszym rozdziale dokonano przegladu literatury oraz wyszczegdlniono rodzaje i
systemy rozpoznawania gestow. Przedstawiono znane, przebadane i zaimplementowane
rozwigzania z wyjasnieniem zatozen, ktére zostaty przyjete. Wyttumaczono takze wytyczne,
ktore powinien spetnia¢ system, majgcy na celu wykrywanie i lokalizacje punktow
charakterystycznych dtoni w obrazach cyfrowych.

Po wyttumaczeniu powoddéw zastosowania systeméw wizyjnych, w podrozdziale 3.2
opisano wybrane metody analizy obrazu, ktére beda wykorzystywane podczas walidacji w
opisywanych badaniach.
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2.1. Przeglad literatury

Gtéwnym zatozeniem niniejszej rozprawy jest zatem badanie algorytmdéw detekcji
utozenia dtoni. Zaproponowano podziat przegladu literatury dzielgc systemy detekcji gestow
ze wzgledu na sposoéb akwizycji danych. Sg to systemy sensoryczne, ktére opierajg akwizycje
danych na réznego rodzaju czujnikach bez uzycia kamer, systemy wizyjne swiatta widzialnego
oparte o tradycyjne kamery i pozostate systemy wizyjne, w ktérych wykorzystywane sg
kamery inne niz swiatta widzialnego.

2.1.1. Systemy sensoryczne, niewizyjne oraz systemy wizyjne
wspomagane

Mimo duzego zainteresowania tematyka gestdw z okresu ostatnich czterech lat,
wykrywanie gestéw dtoni byto wyzwaniem naukowcéw od znacznie dtuzszego czasu. Nawet
przed popularyzacjg aparatéw cyfrowych, ktére ukierunkowaty badania na uzycie obrazow
cyfrowych, pierwsze podejscia do akwizycji danych pozwalajgcych na odwzorowanie
utozenia dtoni tworzone byty w oparciu o specjalistyczne naktadane czujniki. W ten sposdb
powstata rekawica, ktéra zaktadana na reke odwzorowywata katy zginania palcéw.
P. Halarnkar [31] opisuje rozwigzania z uzyciem rekawicy sensorycznej nazywajac je
CyberGlove oraz DataGlove, powstatych juz w okolicach 1989 roku. CyberGlove jest to
rekawica, ktéra sktada sie z popekanych swiattowoddéw, przewodzgcych mniej swiatta w
zaleznosci od stopnia zgiecia. DataGlove natomiast skfada sie z potencjometréw,
zmieniajgcych swojg rezystancje wraz ze zmiang kata nachylenia. Niestety to nazewnictwo
nie jest jednoznaczne, i tak O. Luzanin [32] wszystkie rozwigzania okresla jako CyberGlove,
natomiast w publikacjach [33, 34, 35, 36, 37] wspomniane rozwigzania nazywane sg
DataGlove, dla opisania réznych rozwigzan przewodowych Ilub bezprzewodowych
wykorzystujgcych czujniki tensometryczne, rezystancyjne lub akcelerometry.

Rekawice sg najbardziej popularnym rozwigzaniem. Powstajg jednak urzadzenia
odmienne. Jedno 1z rozwigzan przedstawia pierscien, ktéry posiada wbudowany
akcelerometr i inne czujniki, zdolne do $ledzenia ruchu palca w powietrzu oraz sterowania
urzgdzeniami uzytku domowego [38]. Istniejg rozwigzania s$ledzenia palcow nad
powierzchniami dotykowymi za pomoca wigzek laseréw [39] oraz potaczenia
akcelerometréw z czujnikami laserowymi [40].

Duzg zaletg systemdéw niewizyjnych opartych na czujnikach jest mozliwos¢ doboru
odpowiednich podzespotéw do konkretnego zadania. Dzieki temu uzyskuje sie duzg precyzje
oraz skuteczno$¢ w wykonywaniu konkretnego zadania, dla ktdrego urzadzenie zostato
stworzone. Niestety rozwigzania takie nie sg uniwersalne. Oznacza to, ze aby system dziatat,
potrzebne jest to wtasnie specjalistyczne urzadzenie, ktdére czesto jest bardzo kosztowne.
Dlatego w ramach prowadzonych badan, ostatecznie postanowiono odej$sé¢ od rozwigzan
sensorycznych, z zatozeniem stworzenia systemu opartego o znacznie tanisze i powszechne
kamery swiatfa widzialnego, szeroko dostepne w postaci kamer internetowych lub aparatow
w telefonach komérkowych.
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Istniejg jednak systemy wizyjne, ktore dziatajg z uzyciem kamer, natomiast
zaimplementowane algorytmy wspierane sg przez detekcje oznaczonych koloréow lub
specjalnych znacznikéw przyczepianych na ciato. Przyktadami moga by¢ rozwigzania oparte
na algorytmach poszukiwania koloréw na barwnej rekawicy, w ktérych palce pokolorowane
sg w charakterystyczny sposob [41], wykrywanie kolorowych tasiemek obwigzanych wokoét
palcow [42] lub popularny kontroler gier Playstation Move [43], ktory wysyta sygnat do
kamery podczerwieni umieszczonej w punkcie referencyjnym. Niestety, mimo Zze rozwigzania
te sg tansze od zaawansowanych systemdéw sensorycznych, to nadal wymagajg od
uzytkownika, aby posiadat specjalne urzadzenia lub markery na swoim ciele.

Rozwijajac pomyst $ledzenia znacznikdw, stworzono laboratoria Motion Capture. Za
pomocg wielu kamer, system jest w stanie lokalizowa¢ doktadnie wyrdzniajgce sie znaczniki,
ktore umiejscowione sg na ciele cztowieka. Wykryte punkty lokalizowane sg w przestrzeni
tréjwymiarowej tworzgc wzorce chodu i wzorce zachowan uzywane do modelowania postaci
w grach i animacjach [44].

W trakcie badan nawigzano krétkg wspodtprace z laboratorium Motion Capture,
nalezgcego do Polsko-Japonskiej Wyziszej Szkoty Technik Komputerowych - Wydziatu
Zamiejscowego Informatyki w Bytomiu, jednak okazato sie, ze S$ledzenie punktow
charakterystycznych dtoni wymaga zbyt duzej precyzji. Ponadto laboratorium takie mogtoby
przydac sie do stworzenia bazy wzorcowej gestéw dynamicznych, ktére na tym etapie badan
nie sg analizowane.

2.1.2. Systemy wizyjne oparte o kamery inne niz Swiatla widzialnego

Tradycyjna kamera $wiatta widzialnego wykrywa sktadowe wigzki swiatta odpowiadajgce
trzem podstawowym kolorom. Obraz wyjsciowy przenosi bezposrednig informacje o
widzianych kolorach oraz natezeniu Swiatta. Osoba stojgca przed kamerg nie jest w zaden
prosty sposdb inna od tta, na ktorym stoi. Dlatego czesto korzysta sie z kamer innych niz
kamery sSwiatta widzialnego, przekazujacych dodatkowe informacje o poszukiwanym
obiekcie. Za pomocy przedstawianych danych mozna w bezposredni sposéb oddzieli¢ obiekt
poszukiwany od tfa.

Jednym z najpopularniejszych rozwigzan jest kamera odlegtosciowa Kinect, wprowadzona
na rynek przez firme Microsoft, bedgca kontynuacjg projektu ZCam firmy 3DV Systems.
Kamera ta sktada sie przede wszystkim z promiennika podczerwieni oraz kamery
podczerwonej. Kamera z filtrem podczerwonym rejestruje siatke punktéw wyswietlanych
przez promiennik. Nastepnie okreslana jest odlegto$é rzutowanych punktéw od kamery, za
pomocg ktérej tworzona jest mapa gtebi, przedstawiona na Rys. 6. Obraz ten nie jest
idealnym odwzorowaniem gtebi, poniewaz wystepuje efekt paralaksy, przedstawiony jako
czarny cien na obrazie. Ponadto kamera nie jest wystarczajgco czuta, aby doktadnie opisac
obiekty. Na Rys. 6 widaé, ze kontury sg poszarpane, a po doktadniejszym zbadaniu mozna
zauwazy¢, ze odlegtosé przestrzeni ptaskich nie jest jednolita. To powoduje, ze taka kamera
jest dobra do odseparowania sylwetki cztowieka od tta, jednak nie jest dostatecznie
precyzyjna, aby wykry¢ doktadne utozenie dfoni.
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Dostepnos¢ Kinecta zaowocowata szeregiem badan z uzyciem tej kamery. Sg to gtéwnie
badania zwigzane z detekcjg sylwetki [45] oraz gestéw rak [46], jednak zdarzajg sie tez
publikacje opisujgce detekcje prostych gestéw utozenia dtoni [47].

Szeroko dostepna i relatywnie tania kamera Kinect sprawdza sie w prostych grach, jednak
nie jest tak dokfadna jak profesjonalne kamery nazywane ,time of flight camera”. Sg to
urzadzenia pozwalajgce na tworzenie map gtebi na podstawie pomiaru predkosci swiatta,
czyli czasu przelotu (ang. time of flight, ToF) strumienia $wiatta dla kazdego punktu w
przestrzeni czujnika. Kamery takie s znacznie droisze, ale sg tez w stanie zapewnic
odpowiednig jako$¢ potrzebng do wykrycia gestéw dioni [48, 49]. Powstajg rowniez
rozwigzania faczace mape odlegtosciowa z kamera $wiatta widzialnego [50].

!

Rys. 6 Przyktad mapy odlegtosciowej wygenerowanej przez Kinect

Wigzka sSwiatta podczerwonego wykorzystywana jest réowniez w kamerach
termowizyjnych, ktore takie zapewniajg fatwa segmentacje obrazu, wyszczegdlniajgc
sylwetke cztowieka z otoczenia za pomoca réznic temperatur. Przyktadem jest publikacja
opisujgca zastosowanie rozwigzania wykorzystujgcego kamere termowizyjng oraz ptachte
odbijajgca sygnature cieplng do wyliczenia pozycji sylwetki cztowieka oraz detekcji gestéw
tréjwymiarowych [51]. Mozna réwniez odnalezé prostsze zastosowania, jak na przyktad
Sledzenie sygnatur cieplnych palcéw przesuwanych po blacie [52] lub skanowanie
powierzchni wigzka podczerwong w celu wykrycia miejsc stycznosci palcow z biurkiem [53].

Rozwigzania korzystajgce z czujnikdw podczerwonych lub innych specjalistycznych kamer
posiadajg duzg zalete tatwej segmentacji sylwetki cztowieka od tta. Jednak w celu
poprawnego rozpoznawania utozenia dioni wymagana jest duza szczegdtowos$é obrazu.
Jednakze cena kamer bardzo szybko rosnie wraz ze wzrostem ich doktadnosci i
rozdzielczosci. Ponadto koniecznos¢ kalibracji tych kamer moze spowodowaé, ze rozwigzanie
bedzie dziatato jedynie w warunkach laboratoryjnych.
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2.1.3. Systemy wizyjne oparte na kamerach swiatta widzialnego

Najbardziej uniwersalnym i najpopularniejszym podejsciem do wykrywania gestow jest
uzycie tradycyjnych kamer $wiatta widzialnego. Sg one szeroko dostepne, czesto dofgczane
do urzadzen takich jak laptopy, kamery i telefony komdrkowe. Co wiecej, cena
specjalistycznych aparatdw fotograficznych i kamer jest znacznie nizsza od poréwnywalnej
klasy kamer podczerwonych czy odlegtosciowych.

Przy okazji systemoéw opartych na kamerach innych niz $wiatta widzialnego, omoéwiono
gtéwny problem zwigzany z cyfrowym obrazem kolorowym. Mianowicie obraz taki
przedstawia nasycenie wigzki Swiatta w danym punkcie przestrzeni. W bezposredniej
interpretacji mozna rozrdzniaé obiekty, ktére majg rézny kolor lub rézne nasycenie swiatfa.
Natomiast cztowiek stojagcy na tle niekontrolowanego otoczenia nie jest w bezposredni
sposéb odrdznialny. Dopiero algorytmy przetwarzania obrazu sg w stanie wytoni¢ cechy
charakterystyczne pozwalajgce na detekcje obiektu zainteresowania.

Standardowe podejscie do wytonienia obiektu wykorzystywane przy przetwarzaniu
obrazdéw cyfrowych dzieli sie na 3 etapy [54, 55]:

1. Obrébka wstepna — eliminacja zaktécen, wydobywanie obiektow z tta oraz ich
lokalizacja na przestrzeni obrazu;

2. Obroébka dalsza — wytanianie cech charakterystycznych wykrytych wczedniej
obiektow;

3. Analiza — klasyfikacja obiektu za pomoca wyznaczonych cech i wykorzystywanie
wynikéw klasyfikacji np. do sterowania.

W przypadku algorytmoéw wykrywania gestow, pierwszym etapem, nazywanym obrdbka
wstepng, jest segmentacja obszaru dfoni. W celu odnalezienia dtoni najczesciej wykorzystuje
sie algorytmy wykrywania regionu skéry w obrazie. W przegladzie algorytméw detekcji skéry
[56] wyrdzinia sie podziaty metod w zaleznosci od przestrzeni barw oraz sposobdéw
klasyfikacji pikseli. Z metod klasyfikacji pikseli wyrdznia sie progowanie kanatéw danej
przestrzeni barw statymi wartosciami oraz uzycie modelu pikseli skoéry, zbudowanego za
pomocga zbioru treningowego. W celu zbudowania wiedzy odnosni skory Wyrdznia sie
modele parametryczne, nieparametryczne oraz dynamiczne. Przyktadami bardziej
zaawansowanych algorytmoéw detekcji regionu wystepowania skéry s3: algorytmy
propagacyjny [57] lub wykorzystujgcy model przestrzenny [58].

W przypadku statycznych obrazéw barwnych o niekontrolowanym tle, wykrywanie skéry
jest najbardziej popularng metodg segmentacji bez uzycia znacznikéw. Ewentualng
konkurencje stanowig metody poszukiwania cech charakterystycznych, jednak nalezg one do
etapu drugiego, omijajgc poniekad etap pierwszy.

Obrébka wstepna jest bardzo wainym etapem systemu wizyjnego, czesto w duzym
stopniu wptywajgca na ostateczny wynik. To wtasnie w celu poprawnej i tatwej segmentacji
regionu dtoni lub cztowieka od tta, wykorzystuje sie systemy wizyjne oparte o kamery inne
niz Swiatta widzialnego. W algorytmach skupiajgcych sie na obrdbce dalszej, czyli ekstrakcji
cech charakterystycznych, etap pierwszy jest pomijany lub naktada sie na niego wiele

Strona 19



utatwiajgcych segmentacje zatozen. Stosowane jest na przyktad znane tto, ktére nastepnie
odejmowane jest od obrazu, w celu ustalenia regionu, w ktérym znajduje sie uzytkownik
[59].

W niniejszej pracy w trakcie badan stosuje sie maski dfoni z regionem skoéry oznaczonym
przez ekspertdw w celu pominiecia btedu generowanego na etapie detekcji skory. Algorytm
jednak zaimplementowany jest we wspdélnym s$rodowisku wraz z algorytmami wstepnego
przetwarzania obrazu [57, 58], tak aby modgt dziata¢ na obrazach o niekontrolowanym
otoczeniu.

Z dziedziny kamer $wiatfa widzialnego mozna wyszczegdlni¢ jeszcze dwa warte uwagi
rozwigzania. W dziedzinie mikrogestéw nalezy analizowac szybkie, niekontrolowane skurcze
miesni. Do tych celdw uzywa sie kamery szybkiej, ktéra potrafi uchwycic tysigce klatek na
sekunde. Tradycyjna kamera pobiera 25 - 30 klatek na sekunde. Danych jest natomiast tak
wiele, ze trudna jest ich petna akwizycja i przetwarzanie w czasie rzeczywistym [13]. Kolejne
rozwigzanie bazujace na pofaczeniu obraz z dwdch kamer tworzy obraz stereowizyjny, ktéry
nastepnie na podstawie dopasowania cech charakterystycznych mozna przeksztatci¢ w mape
odlegtosciowq. Dzieki temu mozliwa jest tatwa segmentacja sylwetki cztowieka od otoczenia
[60].

Jeden z gtdwnych podziatéw gestéw wyodrebnia gesty statyczne oraz dynamiczne, gdzie
gesty statyczne opierajg sie na analizie obrazu, a gesty dynamiczne na analizie sekwencji
wideo. Analiza wideo opiera sie o $ledzenie wykrytych punktéw charakterystycznych oraz
interpretacje Sciezki tych ruchéw. W przypadku $ledzenia wykorzystywane sg algorytmy, na
przyktad wykorzystujgce przeptyw optyczny (ang. optical flow) [61], ktory réwniez moze by¢
zastosowany dla kamer ToF [62], lub algorytm SURF [63, 64, 65]. Jezeli chodzi o sledzenie
Sciezki, najczesciej wykorzystywang metodg jest metoda Ukrytych Modeli Markowa [8, 36,
37, 59, 60, 62, 63], jednak napotkano réwniez metode wykorzystujagcg HCRF (ang. hidden
conditional random fields) [64].

2.2. Zalozenia dotyczace zakresu badan

Po przeanalizowaniu réznych rozwigzan, ostatecznie wybrano nastepujgce zatozenia
odnosnie prezentowanego algorytmu analizy gestéw.

Przede wszystkim badania prowadzone sg z uzyciem stacjonarnych obrazéw cyfrowych
pozyskanych z kamer swiatta widzialnego. Takie rozwigzanie gwarantuje mozliwie tanie i
uniwersalne stworzenie ostatecznego produktu.

Algorytm analizy cech charakterystycznych powinien pracowac¢ w czasie rzeczywistym,
aby algorytm dato sie rozszerzy¢ o modut sledzacy ruchy punktéw charakterystycznych do
celéw detekcji gestéw dynamicznych.

Nie zaktada sie zadnych ograniczenn odnosnie obrazow. Oznacza to, ze dfon na obrazie
moze mie¢ dowolne tto, orientacje oraz dowolng dtugos¢ rekawa.

Algorytm zawiera metody przetwarzania obrazow oraz wykrywanie i lokalizacje punktéw
charakterystycznych dtoni, takich jak punkty nadgarstka, czubki i nasady palcow.
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2.3. Przeglad istniejacych metod wyKkrywania punktow
charakterystycznych

Gtéwnym celem algorytmdédw wykrywania utozenia difoni jest jak najdoktadniejsze
odwzorowanie jej utozenia. Istniejgce rozwigzania mozna zaklasyfikowa¢ do dwdch grup:
algorytmy dopasowujgce model dtoni do zaobserwowanego stanu oraz algorytmy
poszukiwania punktéw charakterystycznych z uzyciem metod ekstrakcji cech z obrazu [66].

W przypadku podejscia pierwszego, tworzony jest model dtoni z odwzorowaniem
kinematyki oraz mozliwosci ruchowych wszystkich cztonéw. Model dtoni przyjmuje rézne
stany w zaleznos$ci od parametrdw nim sterujgcych. Nastepnie zaobserwowany stan z
systemu wizyjnego [67] lub sensorycznego [68] jest porownywany z mozliwymi utozeniami
modelu. Na podstawie stanu modelu tworzona jest informacja o stanie utozenia dtoni.

Drugi zestaw metod ustalania utozenia dtoni opiera sie na odnajdywaniu cech
charakterystycznych z uzyciem przetwarzania obrazu. Danymi wejsciowymi do programu
wykrywajgcego i lokalizujagcego punkty charakterystyczne sg obrazy dtoni. Wyjsciem
natomiast jest zbior wykrytych punktdw charakterystycznych wraz z ich wspétrzednymi, czyli
lokalizacjg. Dodatkowo, niektére algorytmy klasyfikujg punkty, ustalajgc przynalezno$é do
poszczegdlnej grupy punktéw. W petni automatyczny program do rozpoznania utozenia dtoni
sktada sie z nastepujgcych etapow:

1) Wpykrycie regionu skéry i stworzenie maski dtoni
2) Woykrywanie i lokalizacja punktéw charakterystycznych
3) Klasyfikacja wykrytych punktéw w celu ustalenia utozenia dtoni

Celem etapu pierwszego jest oddzielenie regionu zainteresowania, czyli dtoni od tfa. W
tym celu najczesciej stosuje sie algorytmy detekcji regionu skéry. Doktadny opis rozwigzan
segmentacji obrazu, wykorzystywanych metod oraz stosowanych czujnikdw przedstawiony
zostat w rozdziale 2.1.

W literaturze mozna spotka¢ wiele réznych algorytméw rozpoznawania punktéw
charakterystycznych, w ktérych gtdwny nacisk potozony jest na etap wykrywania i lokalizacji
punktow charakterystycznych. Mozna odnaleZ¢ rozwigzania bazujace na morfologii obrazu
[69], analizy punktéw miejsc przegieé oraz wklestosci krzywej opisujgcej konturu dtoni [70],
analizy cech Haara [71] lub rozwigzania wykorzystujgce analize miejsc wykrycia skupisk
pikseli (ang. blobs) [71, 72].

W kolejnej czesci rozdziatu przedstawiono wybrane algorytmy wykrywania punktéw
charakterystycznych. Wybrano cztery algorytmy, ktéorych doktadny opis znajduje sie w
odpowiednich podrozdziatach. Dodatkowo, opis i poréwnanie tych metod mozna odnalezé w
publikacji [73].

Waznym etapem w ustaleniu regionu poszukiwan oraz orientacji dtoni jest wykrycie
nadgarstka na obrazie. Wiekszos$¢ opisywanych rozwigzan skupia sie na wykrywaniu punktow
charakterystycznych zaktadajac, ze punkt nadgarstka jest znany lub jest w ustalonym miejscu
obrazu [22, 72, 74]. Publikacje, poswiecone jedynie wykrywaniu nadgarstka lub takie, w
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ktorych detekcja nadgarstka jest doktadnie przebadana sg rzadkoscia [75, 76, 77]. Oczywiscie
zdarzajg sie réwniez metody, ktére nie wymagajg wyznaczenia punktu nadgarstka [71, 78].
Ostatni etap algorytméw detekcji punktéw charakterystycznych polega na klasyfikacji
wykrytych punktow. Jego celem jest sformutowanie opisu wykrytych elementéw, oraz
usystematyzowanie tego opisu w taki sposéb, aby tatwo mozna byto wykorzystac¢ te dane, w
zaleznosci od ostatecznego zastosowania programu. W przypadku, gdy na przyktad koncowy
produkt miatby byé stosowany do rozpoznawania jezyka migowego, zbidr wykrytych
punktéw charakterystycznych pordwnywany bytby do utozenia dtoni alfabetu palcowego.

2.3.1. Analiza odlegltosci punktéow konturu od nadgarstka

N. Tanibata w swoim artykule [22] opisuje wiele etapow prowadzgcych do powstania
systemu rozpoznawania Japonskiego Jezyka Migowego, pokazywanego przez osobe siedzgca
przed kontrolowanym ttem. Temat rozpoznawania samego utozenia dtoni nie jest ani
obszernie opisany ani dostatecznie zbadany. W rozdziale 4 tego artykutu autor uzywa
zaledwie dwdch zdan do opisu metody poszukiwania punktédw charakterystycznych, ktére w
doktadnym ttumaczeniu brzmig: liczba palcéw ustalona jest jako liczba lokalnych maksimow
funkcji odlegtosci miedzy nadgarstkiem a punktami konturu regionu reki. Pozycja nadgarstka
ustalona jest jako punkt regionu dfoni znajdujgcy sie najblizej tokcia [22].

Analizujac publikacje mozna wyciggng¢ dodatkowe wnioski odnos$nie wielu zatozen jakie
dokonano, czyli miedzy innymi: kontrolowane tto, siedzgca postawa osoby, statyczna kamera
i dtugi rekaw pozwalajacy na doktadniejsze ustalenie regionu skéry. Powyzsza metoda, mimo
wielkich uproszczen i bardzo zwieztemu opisowi sprawdzata sie w takim systemie. Po kilku
modyfikacjach metoda ta posiada rowniez potencjat do zastosowania w rozwigzaniach
poszukiwania punktéw charakterystycznych w otoczeniu niekontrolowanym.

Aby pozby¢ sie ograniczen wynikajgcych z opisywanych zatozen, nalezy przede wszystkim
nalezy przeprowadzi¢ odpowiednig segmentacje, na przyktad z zastosowaniem algorytmow
wykrywania skory opisywanych w rozdziale 3.2.1. Réwniez poszukiwanie nadgarstka nie jest
sprawg tatwa, jesli uzytkownikowi nie natozy sie ograniczern odnosnie dtugosci rekawa. Do
takiego przypadku opracowano algorytm poszukiwania nadgarstka opisany w rozdziale 4.1,
ktdéry nastepnie zostat dotgczony do tej metody. W przypadku kiedy znany jest kontur dtoni
oraz okreslone zostaty punkty nadgarstka mozna przystgpi¢ do wyliczenia funkcji odlegtosci
zgodnie z propozycjg N. Tanibata oraz do lokalizacji punktéw charakterystycznych.

Po niezbednych modyfikacjach, wyliczenie funkcji odlegtosci odbywa sie w sposdb
nastepujacy. Po etapie odnalezienia punkéw nadgarstka W; oraz W,, odnajdywany jest
punkt Srodkowy W. Nastepnie kontur maski zostaje podzielony na 2 czesci, C; oraz C,, ktére
rozgraniczajg punkty nadgarstka. C; oraz C, sg to ciggi punktéw zawierajgce wspodtrzedne
kolejnych punktéw konturu. Znajgc cigg C, mozna wyznaczy¢ cigg D, zawierajgcy odlegtosci d
pomiedzy wspodtrzednymi kolejnych punktow c(x.y.) z ciggu C oraz wspdtrzednymi punktu
nadgarstka w(x,,y). Ciag D wyznaczany jest korzystajgc ze wzoru na odlegto$¢ dwodch
punktow:
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Zmienna i oznacza zmienng kroczacg, wskazujgcg na kolejne wartosci w ciggach D i C. Ciagg
D wyliczany jest dla obu czesci konturu rozdzielonego punktami nadgarstka, tak ze
ostatecznie znane sg D; i D, dla C; i C,. Ciagi te prezentowane sg na Rys. 7 jako funkcja
dyskretna. Zaznaczono je odpowiadajgcymi kolorami, niebieskim (C;) oraz zielonym dla (C;).
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Rys. 7 Przyktad dziatania algorytmu analizy odlegtosci punktéw konturu od nadgarstka. a) Kontur obrazu zrédtowego,
b) funkcja odlegtosci kolejnych punktéw konturu od punktu nadgarstka

Przyktadowo dla czternastego elementu konturu C; odlegtos¢ zostata wyliczona oraz
naniesiona na wykresie w punkcie i=14. Dzieki takiej reprezentacji mozna zastosowad
algorytm poszukiwania minimum lokalnego, w taki sposéb, aby odnalazt wszystkie minima
oraz maksima lokalne. Jako wynik takiego kroku uzyskane zostang punkty zaznaczone na
wykresie z6ttymi oraz niebieskimi krzyzykami. Na przyktadzie z Rys. 7 wida¢ dwa ciagi
zawierajgce punkty konturu:

Cl = {Wl, (73,64‘), (74‘,63), (75,62), vy C134 = (213,57), ey Wz}

C, = {(wy, (71,65), (70,65), (69,66), ..., w,} . 2)
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Jezeli maksimum lokalne znajduje sie w 134 elemencie konturu C;, odczytane zostang
wspotrzedne tego punktu, czyli punkt (213,57). W taki sposéb odnajdywane sg punkty
czubkow palcow jako lokalne maksima oraz punkty miedzy palcami jako lokalne minima.

W nastepnym kroku nalezy rozstrzygnac, ktéry kontur zawiera region dtoni, a ktdry region
nadgarstka, tokcia lub czesci reki. Zaobserwowano, ze dfon znajduje sie po tej stronie
nadgarstka, po ktdrej kontur jest bardziej , postrzepiony”, czyli bedzie posiadat wiecej
ekstremdw lokalnych. Te prawidtowos$¢ mozna zaobserwowac na Rys. 7, gdzie dla funkcji D,
wykryto tylko jedno maksimum lokalne. W przypadkach, gdy ilos¢ ekstreméw lokalnych jest
identyczna dla obu funkcji, wybierany jest ten cigg, dla ktdérego suma rdzinic miedzy
minimami a maksimami lokalnymi jest wieksza.

Zaimplementowany algorytm wykazuje sie duzg skutecznoscia. Z duzg doktadnoscig
odnajdywane sg punkty czubkow palcéw wyraznie wzniesionych. W przypadku gdy palce sg
potgczone, rdznice miedzy ekstremami lokalnymi nie sg duze, jednak czasem wystarczajgce,
aby wykry¢ czubki palcédw. Algorytm jednak podatny jest na zafatszowania wynikajgce
gtéwnie z postrzepionego konturu lub btednego wykrycia punktu nadgarstka. Drobng wadg
jest rowniez wykrywanie punktéw czubkéw palcéw na konturze, a nie wewnatrz palca, czyli
W miejscu opuszki. Opisana metoda pozostawia jeszcze wiele mozliwosci
zaimplementowania dodatkowego wnioskowania, na przyktad dedukcji punktow wiezadet,
identyfikacji palcow oraz stopnia ich zgiecia w zaleznosci od wahan rdznic miedzy
ekstremami.

2.3.2. Analiza transformaty odleglosciowej

LeDung opisuje w swojej publikacji [79] algorytm wykrywania punktow
charakterystycznych wykorzystujgc transformacje odlegtosciowg oraz transformacje Hougha.
Opisywany algorytm ma na celu wykrywanie dfoni w obrazach cyfrowych poprzez okreslenie
srodka regionu srédrecza oraz wyznaczenie pozycji wzniesionych palcéw. Z transformaty
odlegtosciowej wybierane sg punkty charakterystyczne, a nastepnie z pomocg transformacji
Hougha wykrywane sg proste przechodzace przez zgrupowania wybranych punktow.
Zgodnie z metodologig, odcinek reprezentujgcy palec znajdywany jest na wykrytej proste;j,
ograniczony skrajnymi pikselami danej grupy punktow.

W celu poréwnania algorytmdéw wykrywania punktéw charakterystycznych uzyto
implementacji Macieja Czupryny [80, 81]. W pracy opisuje on opracowany przez siebie
program do interakcji cztowiek-komputer dziatajagcy na bazie analizy wyniku funkcji
transformacji odlegtosciowej, czyli transformaty odlegtosciowej. Program stuzy do
sterowania kursorem komputera za pomocy zdefiniowanych gestéow. Obraz z kamery
zamocowanej nad komputerem poddawany jest procesowi poszukiwania regionu skory,
nastepnie punkty charakterystyczne odnajdywane sg na transformacie odlegtosciowe;.
Ostatecznie, punkty te sg analizowane w celu ustalenia pokazywanego gestu. Sam etap
drugi, czyli algorytm poszukiwania punktow charakterystycznych, wyglada nastepujgco:
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Algorytm 1: Poszukiwanie punktow charakterystycznych w transformacie odlegtosciowe;j

1.
2.

Wyznacz transformate odlegtosciowa.

Znajdz wspotrzedne punktu maksimum oraz jego warto$é. Punkt ten bedzie srodkiem
$rdodrecza, a jego warto$¢ odpowiadaé bedzie promieniowi kota wpisanego w kontur
dtoni.

. Wyznacz punkty lokalnych maksiméw transformaty odlegtosciowe]. Bedg to punkty

typu A, ktére znajdujg sie w okolicach szkieletu obrazu. Za punkt typu A uznaje sie
punkt, ktéry wokot swoich 8 sgsiadéw ma wartosé najwiekszg lub rowng najwiekszej.
Zastosuj kryterium pozwalajgce na wytonienie z punktédw typu A punkty typu B, ktére
bedg ulokowane wzdtuz palcéw. Sg to takie punkty, ktérych warto$é transformaty
odlegtosciowej w ich wspotrzednych miesci sie w zadeklarowanym przedziale.

Okresl kierunek dfoni na podstawie momentéw zbioru punktéw typu B.

. Wyznacz punkty typu C, ktére bedg tworzy¢ krzywg, tagczacg czubek palca z nasada

palca. Punkty typu C wyznacza sie w podobny sposéb jak punkty typu AB, jednak
wystarczy, ze posiadajg wartos¢ maksymalng wsérdéd 7 z 8 swoich sgsiaddéw.

Dodatkowo, w algorytmie zdefiniowanych jest wiele krokédw usprawniajacych sposdb

detekcji, pozytywnie wptywajgcych na jakos¢ wyniku koricowego. Dzieki uniwersalnej

implementacji swojego algorytmu oraz nawigzaniu wzajemnej wspétpracy, algorytm ten

mogt zosta¢ przeniesiony do opisywanego $rodowiska testowego bez ingerencji w kod

Zrodtowy.

Opisana metoda wykazuje duzg skuteczno$é wykrywania punktow charakterystycznych, w

przypadku, gdy palce sg oddzielone i wyprostowane. Algorytm ten w dokftadny sposéb

wyznacza czubek i nasade palca, jednoczes$nie pozwalajgc na dedukcje pozostatych punktéw

wiezadet. Takie rozwigzanie sprawdza sie w odniesieniu do zdefiniowanego zestawu gestéw,

ktore zostaty uzyte na potrzeby sterowania kursorem komputera.

Hand center

Rys. 8 Przyktad wyznaczenia punktéw typu AB (pomararnczowy), oraz Srodka dtoni (zielony) i orientacji dtoni
(fioletowy). Rysunek pobrany z publikacji autora [80]
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Rys. 9 Ostateczne wyznaczenie punktéw charakterystycznych, nasady oraz czubkéw palcéw na podstawie punktow
typu C. Rysunek pobrany z publikacji autora [80]

Niestety, obraz transformaty odlegtosciowej nie pozwala na rozrézinienie palcow w
przypadku, gdy sg one ztgczone lub stykajg sie w niektorych miejscach. Dlatego, na
wiekszosci obrazéw, mimo duzej liczby wykrytych punktdw, sg one wskazywane
niedokfadnie. W przypadku, gdy wszystkie palce sg ztgczone, program ,widzi” to jako jeden
gruby palec.

2.3.3. Dopasowanie wzorca kota do maski dloni

Metoda dopasowania wzorca, ktéra opisana jest w rozdziale 3.2.3, ma wiele zastosowan
w zaleznos$ci od obrazu wejsciowego oraz dopasowywanego wzorca. Y. Sato w swojej
publikacji [78] opisywat mozliwosci zastosowania metody dopasowania wzorca kota do maski
dtoni. Doktadny algorytm zawierat sie w nastepujgcych krokach:

Algorytm 2: Wykrywanie punktéw charakterystycznych za pomocg dopasowania wzorca

1. Przeprowadz operacje dopasowania wzorca kota do maski dfoni.

2. Przeszukaj wynik dopasowania wzorca w poszukiwaniu lokalnych maksiméw
odnajdujac 20 punktdw.

3. Przeprowadz sprawdzenie wykrytych punktow w celu filtracji fatszywych pozytywow.

Pierwszy krok algorytmu polega na przeprowadzeniu metody dopasowania wzorca. Autor
natozyt serie ograniczen odnosnie rozmiaréw wzorca oraz samego obrazu. Jako ze opisywana
metoda stosowana jest do poszukiwania dtoni w znanej odlegtosci od kamery, autor wykazat,
ze dionie réznych uzytkownikéw majg pomijalny wptyw na jakos$é detekcji. Pozwolito to na
sformutowanie zatozenia, w ktérym zaktada sie staty region poszukiwan o rozmiarach 90x90
pikseli oraz staty rozmiar wzorca jako obraz o wymiarach 15x15 pikseli z kotem o $rednicy
7 pikseli. Liczby te dobrane zostaty w taki sposdb, aby Srednica wzorca kota byta jak
najbardziej zblizona do sSredniej grubosci palcéw. Witasciwos¢ ta zostata wyttumaczona
rowniez przy okazji opisu procedury walidacyjnej w rozdziale 5. Po ustaleniu rozmiaréw
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obrazow wejsciowych autor zdecydowat sie na algorytm poszukiwania wzorca z uzyciem
znormalizowanej funkcji wzajemnej korelacji. Doktadny sposdb dziatania funkcji opisano w
rozdziale 3.2.3.

(a) (b) ()

Rys. 10 Przyktad dziatania algorytmu. a) wzorzec, b) maska z wykrytymi punktami, c) okreslenie regionu poszukiwan.
Rysunek pobrany z publikacji autora [78]

Posiadajgc macierz prawdopodobiefdstwa dopasowania wzorca mozna przystgpi¢ do
etapu drugiego. Na tym etapie nalezy znalez¢ w obrazie maksimum globalne i zapisa¢ jego
wspotrzedne do wektora z punktami zawierajagcymi potencjalne punkty charakterystyczne.
Po wykryciu takiego punktu na obraz nanoszony jest obiekt wymazujacy czes¢ informacji w
otoczeniu  wykrytego maksimum. Dzieki usunieciu  wykrytego maksimum, w
zmodyfikowanym obrazie bedzie mozna poszuka¢ nowego maksimum globalnego, w innym
punkcie bedgcym nowym punktem charakterystycznym. Wymazanie dodatkowo regionu w
bliskiej odlegtosci od wykrytego punktu zapobiega wykrywaniu punktéw charakterystycznych
zbyt blisko siebie.

Oczywiscie nie wszystkie z wykrytych punktdw sg poprawnymi punktami
charakterystycznymi dtoni. Niektére z nich nalezy odrzucic. Po pierwsze, nowo wykryty punkt
nie moze znajdowaé sie zbyt blisko innych, po drugie, punkt czubka palca nie moze
znajdowac sie wewnatrz dtoni lub wewnatrz palca. W tym celu, w przypadku gdy zostanie
wykryty punkt, w jego wspdtrzednych nanoszone jest koto o $rednicy réwnej Srednicy
wzorca. Koto wypetnione jest kolorem tta tak, aby zastepowato potencjalne maksima
wartoscig 0 w miejscach obok nowo wykrytego punktu. Kolejny etap to filtracja fatszywych
pozytywow, tak jak zaprezentowano na Rys. 10 b. Na obrzezach wzorca nowo wykrytego
punktu wyznaczane jest 8 punktow. Jezeli wykryty punkt ma by¢ czubkiem palca, wtedy
zadna para punktéw lezgcych naprzeciwko siebie nie moze mie¢ wartosci réznej niz 0. W
przypadku gdyby dla wykrytego punktu mozna byto odnalezé 2 przeciwlegte punkty na
obrzezach wzorca nie bedgce ttem, znaczytoby to, ze punkt zostat wykryty, na przyktad,
wewnatrz palca, a nie na jego czubku. Takie punkty sg odrzucane.

Ostatecznie algorytm powinien zwréci¢ od 0 do 5 punktéw charakterystycznych bedacych
czubkami palcéw. Czasem jednak zdarza sie, ze punkty te sg wykryte na granicy nadgarstka
lub w miejscach zgie¢, gdy palce sq schowane i widoczna jest wystajgca kostka. W takich
przypadkach kryterium filtracji fatszywych pozytywéw nie zawsze dziata. Dodatkowo
algorytm jest w duzym stopniu zalezny od odpowiedniego dobrania rozmiaréw wzorca. S3 to
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jednak przypadki rzadkie, a ogdlna zasada dziatania algorytmu gwarantuje duzg doktadnos¢
wykrytych punktéw, mimo iz czasem nie sg one zbyt liczne. Dodatkowo dzieki swojej
prostocie algorytm wykonywany jest szybko.

2.3.4. Samoorganizujgca sie mapa neuronowa

Innowacyjne podejscie do tematu wykrywania punktdw charakterystycznych zostato
zaproponowane w publikacji opisujgcej algorytm polegajgcy na dopasowaniu
samoorganizujacej sie sieci neuronowej do maski dfoni i analizy potozenia neuronéw [74].
Nazwa algorytmu pochodzi od ttumaczenia tytutu artykutu brzmigcego: Self Growing and Self
Organizing Neural Gas (SGONG).

Etap pierwszy opisuje wykrywanie regionu skory zastosowane na przestrzeni barw YCbCr.
Wartosci progow filtrujacych piksele zostaty dobrane po przeanalizowaniu zbioru uczacego.
Ostatni krok okrojony jest do identyfikacji wzniesionych palcéw na podstawie wyznaczenia
regut, ktére za pomoca analizy kata nachylenia palcéw oraz ich wzajemnej odlegtosci s w
stanie rozrézniaé¢ palce. Najwazniejszg czescig catej publikacji jest sposéb wyznaczenia
punktéw charakterystycznych, czyli nasady oraz czubka palcow.

Algorytm podzielony jest na kilka wazniejszych etapow. S3 nimi wykrywanie nadgarstka
oraz ustalenie regionu $rddrecza, naniesienie na maske dtoni mapy sieci neuronéw, ustalenie
kata orientacji dtoni oraz identyfikacja palcow.

Nalezy wspomnieé, ze oryginalnie algorytm zaktada, iz dton skierowana jest ku gorze, tak
jak przedstawiono to na Rys. 11. W celu wyznaczenia punktdw nadgarstka i regionu
$rodrecza, liczony jest profil obrazu oraz szukane sg lokalne ekstrema, podobnie jak w
metodzie opisanej w rozdziale 4.1. Globalne maksimum odpowiada $rodkowi dtoni, a
pierwsze lokalne minimum ponizej maksimum odpowiada regionowi nadgarstka. Odlegto$é
miedzy punktem nadgarstka a srodkiem dtoni odktadana jest w gore, tak by stworzyé
catkowity region srédrecza bez palcéw. Na Rys. 11 b wida¢ szary odcinek wewnatrz dtoni.
Odcinek ten zaczyna sie w punkcie srodkowym regionu $rodrecza wykrytego jako globalne
maksimum profilu, a koriczy w punkcie Srodkowym nadgarstka, wykrytego jako pierwsze
lokalne minimum na profilu ponizej srodka dtoni. Wida¢ réwniez dwie linie poziome, ktére
przecinajg obraz. Dolna przechodzi przez punkt nadgarstka, a gérna podniesiona jest w
stosunku do punktu nadgarstka o dwukrotnos$é¢ odlegtosci miedzy punktem nadgarstka a
punktem srédrecza. W ten sposdb autor postanowit okreslaé region srodrecza.

Najwazniejszym etapem jest naniesienie rozprzestrzeniajgcej sie i samoorganizujgcej sie
sieci neuronowej na maske dtoni. Autor doktadnie opisat algorytm dopasowania mapy
neurondéw w 8 krokach. Przed uruchomieniem algorytmu nalezy wylosowaé dwa punkty
bedgce dwoma startowymi neuronami W.
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Algorytm 3: SGONG [74]

1.

Wyzeruj wszystkie warto$ci btedéw nagromadzonych AE=N=0 oraz ustaw parametry
sterujgce mozliwosciami ruchowymi neuronéw do wartosci domysinych. Wylosuj zbiér
punktow nalezgcych do maski dtoni (5% z losowych punktéw z maski) zapisujgc
wszystkie punkty w ciggu X.

. Dla kolejnych wylosowanych punktéw z ciggu X dopasuj dwa najblizej znajdujgce sie

neurony W1iW2.

. Wyznacz parametry btedéw dopasowania dla obu neuronéw

AE = AE + || X, — W],

. Wyznacz lub zmodyfikuj parametry plastycznosci neuronu, tak aby przy pierwszym

ruchu mogt przemiescic¢ sie o duzy dystans, a z czasem by jego mozliwosci ruchowe
spadaty

elmax
elmin
( 1 )NW1/Niddle

Nw1/Niddie
ely1 = elyax + elpmin — eliin ( ) ’

(4)

w1 = Tmax T 1 — Tmax
max

. Przemies¢ neurony blizej punktu, do ktérego zostaty dopasowane zgodnie z ich

mozliwosciami ruchowymi

Wy1 = Wiy + ely (X — Wyp) . (5)

. Dodaj lub usuni sasiedztwo. Dwa neurony odnawiajg sasiedztwo, jezeli oba byty

wykryte jako para w punkcie 2. Dwa neurony tracy sasiedztwo, jezeli ich sgsiedztwo
jest zbyt stare lub linia fgczaca je przechodzi przez tto.

. Wykonaj kroki 2-6 dla wszystkich elementdéw zbioru punktéow. Ten krok konczy epoke.

Jezeli wszystkie neurony sg w stanie ustalonym (Ny, =N4q.) zakoncz algorytm.

. Wykonaj kryterium odrzucania lub dodawania neuronéw w okolicy neuronu z

najwiekszym btedem dopasowania AE. Neuron zostaje usuniety, jezeli od kilku epok
nie zostat uzyty. Neuron zostaje dodany w miejscu najwiekszego nagromadzenia btedu
dopasowania z punktu 3.

Warto zauwazy¢ podziat na iteracje oraz tzw. epoki. Autor uzywa stowa ,epoka” aby
okresli¢ petle, ktéra zawiera w sobie inng petle iteracyjng. Nazewnictwo takie mozna
uargumentowac strukturg algorytmu, ktédra w punktach 2-7 realizuje petle iteracyjng, tak
dtugo, az wyznaczane punkty ustabilizujg sie. Zresetowanie parametréw oraz dodanie
nowych nieprzypisanych punktéw destabilizujgcych siatke rozumiane jest jako poczatek
nowej epoki.
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W celu przygotowania potrzebnych danych do algorytmu nalezy wylosowaé zbiér
zawierajacy 5% losowych pikseli z maski dtoni. Autor ttumaczy zasadnos$¢ uzycia doktadnie
5% danych argumentem wskazujgcym, ze wieksza liczba danych negatywnie wptywa na czas
nie zwiekszajac precyzji [74]. Jezeli maska dfoni zawiera¢ bedzie 3000 pikseli oznaczajgcych
region skory, 150 elementéw zostanie wybranych. Algorytm zatem przeprowadzi 150
iteracji, czyli krokéw 2-7, tyle razy ile epok, czyli krokéw 1-8, jest wymaganych. W przypadku
gdy te 150 iteracji nie sprawi, ze neurony ustabilizujg sie, wykonywana jest kolejna epoka,
neurony sg dodawane lub usuwane, a parametry resetujg sie.

Powyzszy opis zostat zaimplementowany, jednak na podstawie publikacji nie byto
mozliwe ustalenie doktadnych wartosci parametréw sterujgcych.

Mimo przedstawienia doktadnego opisu wyzej wymienionego algorytmu, ktéry w
publikacji zawiera wszelkie niezbedne wzory i nie pozostawia watpliwosci, autor postanowit
nie publikowa¢ nastaw parametréw sterujacych algorytmem. Po zaimplementowaniu
algorytmu zgodnie z opisem autora, pojawit sie problem jak poprawnie dopasowac
parametry aby algorytm dziatat doktadnie tak, jak w artykule. W tym celu stworzono liste
parametréw sterujgcych oraz przeprowadzono serie testow dla réznych wartosci
parametréw. Wartosci dobrane zostaty w taki sposéb, aby przede wszystkim algorytm dawat
wizualnie podobne wyniki. Zbiér dobranych sterujgcych przedstawiony jest w Tab. 1.

Tab. 1 Zbiér parametréw sterujacych algorytmem SGONG wraz z ich opisem

Zmienna Wartos¢ Opis
K 300 Kryterium stopu w razie wejscia w petle nieskoriczona.
N e 50 lle iteracji wskazujgcych dany neuron musi ming¢, aby uznaé go za
neuron w stanie ustalonym.
N size 40 Maksymalna liczba neurondw.
d max 110 [%] Kryterium odrzutu sgsiedztwa. Jezeli dwa neurony znajdujg sie
4. 60 [%] blizej niz warto$¢ 0,6 lub dalej niz 1,1 razy Srednia odlegtosé
min ? miedzy sgsiadami, wtedy dane sgsiedztwo zostaje zerwane.
. 10 Jezeli sgsiedztwo nie zostanie odnowione w przeciggu 10 epok,
old zostaje ono zerwane.
N 3 Jezeli neuron nie zostanie uzyty w przeciggu 3 epok, zostaje on
old skasowany.
el max 0,45 Parametry sterujgce mozliwosciami ruchowymi neuronéw. Nowo
wykryty punkt przyciggnie przypisany do niego neuron o dystans
€1 min 0,025 rowny 0,45 razy ich wzajemna odlegtos¢. Mozliwosci ruchowe
- 30 bedg sie zmniejsza¢, osiggajgc wartos¢ 0,025 po 30-tym

przypisaniu punktu do danego neuronu.

Na Rys. 11, po lewej stronie wida¢ oryginalny obraz pobrany z publikacji autora algorytmu
SGONG, a po prawej wynik zaimplementowanego algorytmu dziatajgcy z wykorzystaniem
parametréw sterujgcych z Tab. 1. Niestety, ustalanie wartosci parametréw przebiegato w
sposob wizualny, to znaczy celem byto uzyskanie obrazu wygladajgcego tak samo jak obraz z
publikacji autora. Takie podejscie byto wystarczajagce, poniewaz btedne dopasowanie
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parametréw konczyto sie tworzeniem sieci neurondw o bardzo nieregularnych ksztattach.
Dodatkowo, btedu, wynikajagcego ze ztego dopasowania parametrow, nie dato sie w zaden
sposéb zmierzyc.

\

Thumb

a) b)

Rys. 11 Przyktad wyniku koricowego algorytmu SGONG. a) Obraz pobrany z publikacji autora [74]. b) Obraz uzyskany
po zaimplementowaniu algorytmu od podstaw.

Kolejnym krokiem po ustabilizowaniu sie sieci neuronéw byto okreslenie pozycji palcow
oraz ich identyfikacji. Kazdy neuron, ktéry ma tylko jednego sgsiada, traktowany jest jako
czubek palca. Region palca wyznaczajg kolejne neurony az do takiego neuronu, ktéry ma
wiecej niz 2 sgsiadow. Dzieki temu ustalany jest punkt czubka oraz nasady palca.

Ostatecznie, autor opisywat réwniez metode identyfikacji palcow na postawie
wzajemnych katow i odlegtosci miedzy punktami charakterystycznymi. Najpierw wyznaczany
byt kat orientacji dtoni sktadajgcy sie z kata wyliczconego dwoma metodami. Pierwszy kat
okreslato nachylenie prostej przechodzacej przez punkty sSrodkowe s$rddrecza oraz
nadgarstka, a drugi nachylenie prostej przechodzacej przez dwa skrajnie lewe neurony,
znajdujgce sie w regionie srédrecza najblizej linii oddzielajgcych region srddrecza. Odcinki
katéw nachylenia dtoni wida¢ na Rys. 11 b, gdzie szare odcinki pokazujg obie sktadowe
ostatecznego kata nachylenia, oraz na Rys. 11 a, gdzie wida¢ zielong prostg reprezentujgca
ostateczny kat nachylenia dtoni, przechodzacg przez srodek srddrecza. Po wyznaczeniu
prostych okreslane zostaty trzy miary:

e RC: Rdznica miedzy katem nachylenia dtoni oraz nachylenia prostej taczacej
nasade palca (Root) ze srodkiem dtoni (Center);

e TC: Rdznica miedzy katem nachylenia dtoni oraz nachylenia prostej tgczgcej czubek
palca (Tip) ze srodkiem dtoni (Center);

e D: Odlegtos¢ (Distance) pomiedzy nasadg palcow a linia wyznaczajgcg kat
nachylenia dtoni.

Miary te zostaty wyznaczone za pomocg zbioru uczacego, tak, aby nowo wykryte punkty
mogty by¢ identyfikowane i klasyfikowane za pomocg tych wartosci.
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Warto jednak wspomnie¢ o gtdwnych wadach i zaletach samego procesu wykrywania i
lokalizacji punktédw charakterystycznych. Algorytm wykrywa nie tylko punkty czubka palcéw,
ale réwniez nasady palcow. Niestety, cze$¢ zdjeé nie jest analizowana z powodu zatozen
odnosnie pionowej orientacji dtoni i poprawnego kadrowania. Restrykcyjne zatozenia
sprawiaja, ze wiekszos¢ zdje¢ z bazy posiada btednie wykryty region srédrecza na pierwszym
etapie algorytmu. Czesto zdarzajg sie obrazy, dla ktérych nadgarstek zostaje wykryty w
nieodpowiednim punkcie lub nie zostaje wykryty wcale, poniewaz globalne maksimum
profilu znajduje sie w regionie fokcia. Rece, ktore ustawione sg poziomo na obrazie, rowniez
maja zle wykryty region nadgarstka.

Jednak sam region nadgarstka oraz orientacja dtoni powodujg jedynie btedng
identyfikacje. Btedy zwigzane z wykrywaniem i lokalizacja punktéw charakterystycznych
spowodowane sg najczesciej tym, ze dla zwartych regiondw, jak na przyktad zacisnieta pies¢
lub potgczone palce, neurony majg duzo miejsca oraz wielu sgsiadéow w danym regionie.
Prowadzi to do braku pojedynczego neuronu, ktéry mdégtby zapoczatkowaé wykrycie palca.
Dodatkowo, ostro zakonczony region rekawa sprawia, ze palce wykrywane s w miejscu
tokcia. Kilka przyktadéw opisanych powyzej probleméw mozna odnalezé na Rys. 12.

Index

Rys. 12 Przyktady czestych btedéw algorytmu SGONG
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3. Wybrane metody sztucznej inteligencji i przetwarzania
obrazow

Metody sztucznej inteligencji oraz przetwarzania obrazéw posiadajg pewng czesc
wspodlng. W ksigzce autorstwa S. Russell oraz P. Norvig [82] dotyczacej metod sztucznej
inteligencji, w rozdziale poswieconym percepcji, autorzy wyrézniajg przetwarzanie obrazow
jako narzedzie stuzgce agentowi inteligentnemu do pozyskiwania informacji o otoczeniu.
Podobnie jak zmysty stuchu, dotyku oraz wzroku u cztowieka, odpowiednie czujniki
akustyczne, sensoryczne oraz wizyjne mogg postuzy¢ agentowi inteligentnemu do zbierania
informaciji.

Metody analizy obrazéw stuzg do pozyskiwania oraz przetwarzania danych wizyjnych.
Celem tych metod jest miedzy innymi uzyskanie jak najwiekszej i jak najdoktadniejszej
reprezentacji otoczenia. W przypadku wykrywania punktéw charakterystycznych, celem
algorytmu przetwarzania obrazu jest utworzenie zbioru punktéw charakterystycznych, ktére
nastepnie poddaje sie analizie.

Analiza pozyskanych danych wizyjnych oraz danych uzyskanych z algorytméw
przetwarzania obrazu miesci sie w dziedzinie sztucznej inteligencji. Celem algorytméw
sztucznej inteligencji jest miedzy innymi selekcja oraz klasyfikacja informacji w taki sposdb,
aby jak najdokfadniej przedstawi¢ informacje o otoczeniu. W przypadku wykrywania
punktéw charakterystycznych, algorytmy sztucznej inteligencji stuzg do odrzucania punktéw
btednych, klasyfikacji punktow wykrytych lub wnioskowania o punktach dodatkowych.

3.1. Metody sztucznej inteligencji

Definicja sztucznej inteligencji nie jest jednoznaczna, a rdine jej definicje zostaty
przedstawione w ksigzce [82]. Jednak wszystkie opisy wskazujg, ze sztuczna inteligencja jest
to myslenie lub zachowywanie sie w sposdb racjonalny lub nasladujacy cztowieka. Wazng
cechg algorytmow sztucznej inteligencji jest umiejetnos$é podejmowanie decyzji. Oznacza to,
ze program komputerowy bedzie w stanie rozréznia¢ pozyskiwane informacje zgodnie z
zaimplementowanymi zasadami.

Samo wykrycie cech charakterystycznych na obrazie cyfrowym nalezy do dziedziny
przetwarzania obrazu. Wybér odpowiednich cech, klasyfikacja wykrytych punktéw oraz
whnioskowanie o potozeniu dodatkowych punktéw nalezg do dziedziny sztucznej inteligencji.
Podstawowymi metodami wykorzystywanymi w pracy sg drzewa decyzyjne oraz
whioskowanie.

3.1.1. Wnioskowanie

Whioskowanie jest to proces rozumowania pozwalajgcy na uznanie za prawdziwe zdan na
podstawie prawdziwosci innych zdan [83]. Decyzja podejmowana jest za pomocg bazy
wiedzy, czyli zbioru definicji, faktéw poje¢ i relacji miedzy nimi. Oprogramowanie
whioskujgce ma na celu odnalezienie rozwigzania poprzez manipulowanie bazg wiedzy.
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Wyrdznia sie wnioskowanie progresywne, regresywne oraz mieszane. Wnioskowanie
progresywne, nazywane wnioskowaniem od przodu, polega na utworzeniu nowego faktu za
pomocg dostepnych regut. Oznacza to, ze system taki posiada zdefiniowane zbiory regut, a
nowo powstaty przypadek okreslany jest zgodnie z tymi regutami.

W celu wyjasnienia wnioskowania progresywnego przedstawiono przyktad zawierajgcy
nastepujace reguty:

e Punkt nasady palca znajduje sie w regionie srédrecza
e Punkt nasady palca nie moze znajdowac sie zbyt blisko punktu nadgarstka

Jezeli za pomocy algorytméw przetwarzania obrazéw wykryto nowy punkt, ktérego
pierwszy atrybut okresla przynaleznos¢ do regionu srddrecza, a drugi okresla bliskg odlegtos¢
od nadgarstka, wtedy zgodnie z okre$lonymi regutami, punkt nie moze byé punktem nasady
palca.

Whnioskowanie regresywne, nazywane wnioskowaniem wstecz, polega na okresleniu
nowej reguty decyzyjnej, za pomocg zaobserwowanych faktéw. W przypadku wykrycia wielu
faktéw, ktére posiadajg podobne atrybuty, stuszna jest ich klasyfikacja tworzgca nowg regute
decyzyjna. Analiza wynikdéw dziatania algorytmu oraz wnioskédw implementacyjnych moze
przyczyni¢ sie do powstania nowej reguty, za pomocg zaobserwowanych faktow. Przyktadem
moze by¢ sformutowanie reguty decyzyjnej odrzucajgcej punkty znajdujgce sie zbyt blisko
konturu, po zaobserwowaniu, ze punkty te, na ogét, posiadajg wysoki btagd dopasowania.

Whnioskowanie mieszane fgczy wnioskowanie progresywne z regresywnym, t3gczac
whnioskowanie od przodu z wnioskowaniem od korca. Przyktadem jest wykrywanie nowego
punktu za pomocg okreslonych regut oraz za pomocg wzajemnego pofozenia punktow juz
wykrytych. Zastosowane jest to w algorytmie autorskim, w przypadku okreslenia potozenia
punktu nasady palca wzgledem czubka palca.

3.1.2. Drzewo decyzyjne

Drzewo decyzyjne nalezy do kategorii uczenia indukcyjnego. Sktada sie ono z weztéw
decyzyjnych, weztdw stanu natury oraz gatezi. Drzewo decyzyjne jest to graf, ktérego
wierzchotek poczatkowy przedstawia wybrany atrybut, natomiast krawedzie okreslajg reguty
decyzyjne zalezne od wartosci tego atrybutu. Gatezie prowadzg do weztéw, ktore
przedstawione sg z uzyciem kolejnych atrybutéw. Koniec grafu przedstawiajg poszczegdlne
klasy. Decyzja o klasyfikacji danego obiektu podejmowana jest za pomocg wartosci jego
atrybutéw [84].

Drzewo decyzyjne przedstawia usystematyzowany zbidr regut decyzyjnych, w ktérym
kazda nastepna decyzja zalezna jest od poprzedniej. Za pomocg drzewa decyzyjnego mozna
przeprowadzi¢ klasyfikacje wykrytych obiektdw za pomoca ich atrybutdw oraz wczesniej
utworzonych regut decyzyjnych.

W przypadku algorytméw wykrywania punktéw charakterystycznych, drzewo decyzyjne
uzywane jest w celu odrzucenia punktéw fatszywych Ilub okreslenia przynaleznosci
wykrytego punktu do danej grupy.
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3.2. Metody analizy obrazu

Algorytmy wykrywania punktéw charakterystycznych, stanowigce analize obrazu
cyfrowego, w wiekszosci przypadkéow wykorzystujg elementy cyfrowego przetwarzania
obrazéw. Dodatkowo, ich specyfika wywodzi sie gtéwnie z zastosowania danej metody lub
zbioru metod. Jednak sama istota danej metody nie ma wiekszego znaczenia, w
przeciwienstwie do jej efektu korcowego. Oznacza to, ze celem badawczym algorytmu z
uzyciem transformaty odlegtosciowej nie jest sposdb implementacji tej transformacji, lecz
mozliwosci detekcji lokalnych cech charakterystycznych, jakie ta metoda daje.

Program komputerowy zawierajacy opisywane algorytmy stworzony zostat w oparciu o
biblioteke OpenCV [85], gdzie wiekszos¢ znanych metod przetwarzania obrazu zostata
zaimplementowana w optymalny sposéb.

Ten rozdziat zawiera opis wybranych, wazniejszych metod przetwarzania obrazu, ktére sg
kluczowe dla opisywanych, w dalszych rozdziatach, algorytméw wykrywania punktéw
charakterystycznych.

3.2.1. Metody segmentacji obszaru wystepowania skory

Wiekszos¢ algorytmdéw analizy gestow przedstawiona jest jako trdjetapowy schemat.
Pierwszym etapem jest segmentacja regionu zainteresowania, czyli dtoni. Kolejne etapy to
ekstrakcja cech z obrazu oraz wnioskowanie o wyniku. Przedmiotem niniejszej rozprawy
doktorskiej jest etap ekstrakcji cech, czyli etap drugi. Niniejszy rozdziat opisuje etap pierwszy
poniewaz jego wynik bezposrednio wptywa na kolejne etapy algorytmu analizy gestow.

Aby skutecznie przeprowadzi¢ detekcje punktéw charakterystycznych nalezy najpierw
wytoni¢ z obrazu obszar reki. Do tego celu wykorzystaé mozna miedzy innymi metody
detekcji skory. Doktadny opis algorytméw wykrywania skéry, jak i ich poréwnanie, mozna
odnalezé w [57, 58].

Informacjg wyjsciowa z algorytmoéw wykrywania skéry jest maska dtoni lub reki. Maska to
jednokanatowy, jednobitowy obraz, ktérego piksele przyjmujg wartosci 1 lub 0. Dany piksel z
maski przenosi informacje o tym, czy piksel z obrazu o tych samych wspétrzednych nalezy do
regionu reki czy tta.

b) c)

Rys. 13 a) Obraz wejsciowy reprezentujacy reke oraz tto, b) maska dtoni wskazana przez eksperta, c) mapa
prawdopodobieristwa wystepowania regionu skory.

Rys. 13 a przedstawia przyktad obrazu, dla ktérego wyznaczono maski wystepowania
regionu skdry. Warto zauwazyé¢, ze Rys. 13 b przedstawia maske jednobitowa z warto$ciami 0
lub 1, natomiast Rys. 13 ¢ przedstawia maske 8-bitowg, w ktdrej informacja o regionie skory
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nalezy do zbioru rozmytego. Oznaczenie 0 lub 1 jako koloru czarnego lub biatego nie jest
jednoznaczne i rozni sie pomiedzy wieloma publikacjami. Na potrzeby prezentacji wynikéw w
niniejszej pracy przyjeto standard, w ktérym kolor biaty oznacza tto, a kolor czarny oznacza
region wystepowania skéry. Wynika to z potrzeby przystosowania obrazu do druku, w
ktorym kolorem tta, czyli kartki, jest kolor biaty.

3.2.2. Transformacja odleglosciowa

Po etapie uzyskania maski dtoni, czyli po ustaleniu regionu wystepowania skéry w obrazie,
wiekszos¢ operacji realizowanych jest na masce, a nie na obrazie barwnym. Tak dzieje sie, na
przyktad, podczas stosowania transformacji odlegtosciowej, ktérg w najprostszej postaci
stosuje sie wtasnie na jednobitowym obrazie.

Wynikiem transformacji odlegtosciowej dla maski z zaznaczonym obszarem dtoni oraz tta
jest macierz transformaty. Jest ona przeksztatceniem morfologicznym, ktére w obrazie
wyjsciowym przyporzadkowuje odlegtosé¢ kazdego punktu o wartosci 1 do najblizszego
punktu o wartosci 0 w obrazie wejsciowym. Koszty przejScia funkcji transformacji
odlegtosciowej okresla sie wieloma metrykami. Przyktady popularnych metryk
przedstawiono w Tab. 2.

Tab. 2 Koszty funkcji transformacji odlegtosciowe;j

Piksele sgsia-  Piksele sgsiadujace

Metryka dujace przylegle po przekatnej
Czebyszewa 1 1
Manhattan 1 2
Euklidesowa 0,95509 1,36930

Metryka Czebyszewa wzorowana jest na ruchach, ktére pokona¢ moze figura kréla na
szachownicy. Przejscie, zaréwno, do piksela sgsiadujgcego przylegle, jak i po przekatnej
kosztuje 1 ruch. Metryka Manhattan wzorowana jest na planie miasta i trasie poruszajgcej
sie po niej taksdowce. Aby przedostaé sie na rég przeciwlegtego budynku, nalezy przemiescié
sie wzdtuz dwéch jego bokdéw. Dlatego koszt przejscia do sgsiada po przekatnej opisany jest
kosztem réwnym 2. Metryka euklidesowa, wyznaczana z norma L2, przyjmuje wartosci
zoptymalizowane, zgodnie z opisem przedstawionym w [86].

Liczenie transformaty odlegtosciowej przebiega w nastepujgcy sposdb. Wszystkie piksele
tta umieszczane sg w samoorganizujgcej sie kolejce. Jako ze kazdy z nich ma wartos¢ 0, w
poczgtkowej fazie ich kolejnos¢ nie ma znaczenia. Zaczynajgc od najmniejszych wartosci
wszystkim pikselom sgsiadujgcym, przypisywane sg wartosci piksela wyjsciowego plus
wartos$¢ zgodnie z Tab. 2, chyba ze piksel jest pikselem tta bgdZz we wczesniejszym kroku
przypisano mu nizszg wartos¢. Nowo oznaczony piksel zapisywany jest w kolejce na
odpowiednim miejscu. Dzieki samoorganizujgcej sie strukturze kolejki, najpierw analizowane
sg piksele tta, a nastepnie te, ktdre majg najnizszg wartos$é, wykluczajac petle nieskoriczone.
Przyktad dziatania transformacji odlegtosciowej typu L2 przedstawiony jest na Rys. 14.
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0 0 0 0 0 0
0 0 0
0 1,9 11,37

1,37 | 2,32 2,32 | 1,9

19 | 1,9 | 2,32 | 2,74 | 2,85
1,37 | 2,32 | 3,27

0 0 0 0 1,9 | 2,85

Rys. 14 Przyktad dziatania transformacji odlegtosciowej typu L2. Po lewej fragment jednobitowej maski. Po prawej
transformata odlegtosciowa w postaci macierzy liczb rzeczywistych, w ktérym maksymalna wartos¢ reprezentowana jest
jako kolor biaty.

Celem transformacji odlegtosciowej jest, miedzy innymi, okreslenie szeroko$ci obiektu.
Lokalna szerokos¢ obiektu w danym punkcie rozumiana jest jako najkrétsza odlegtosc faczaca
przeciwlegte punkty konturu przechodzaca przez wskazany punkt. Analizujgc maksima
lokalne transformaty odlegtosciowej dtoni, mozna okresli¢, jak gruby jest palec lub jak duzy
jest region $rédrecza, oczywiscie w skali pikseli. Doktadny opis metody wykorzystujacej
transformate odlegto$ciowg mozna odnalez¢ w rozdziale 2.3.2.

3.2.3. Dopasowanie wzorcow

Szeroko rozumiana metoda dopasowania wzorca lub poszukiwania wzorca przyjmuje jako
dane wejsciowe obraz zZrédiowy oraz obraz przedstawiajgcy wzorzec, ktéry bedzie
poszukiwany. Wynik funkcji splotu dwodch obrazéow przedstawiony jest jako macierz
podobieAstwa w skali procentowej lub w postaci liczb rzeczywistych, przyjmujgca wartosci
0-1. Macierz prawdopodobienstwa moze zosta¢ zwizualizowana w postaci obrazu tworzac
mape prawdopodobienstwa. Przyktadami metody dopasowania wzorca (ang. template
matching) moga by¢ poszukiwanie i identyfikacja znakéw drogowych [87], analiza obrazu na
potrzeby inzynierii biomedycznej [88] lub rédwniez opisywany w rozdziale 2.3.3 algorytm
poszukiwania punktéw charakterystycznych na obrazach dtoni [78].

Obraz zrédtowy Z(x,y) mozna przedstawi¢ jako funkcje dwdch zmiennych, w ktdrych dla
danych wspotrzednych x;, y; funkcja przyjmuje rozne wartosci przedstawiane jako piksele.
Podobnie obraz wzorcowy W(x’y’), jest funkcjg dwdch zmiennych x'i,y’j. Wazne jest, aby
oba obrazy byly w tej samej przestrzeni barw oraz aby rozmiar wzorca byt mniejszy niz
rozmiar obrazu Zrédtowego, czyli x > x" Ay > y'. W przypadku, gdy obrazy s w innej
przestrzeni barw, pierwszym krokiem algorytmu jest konwersja do wspdlnej przestrzeni
barw. Najczesciej sprowadza sie obrazy do skali szarosci. W trakcie metody poszukiwania
wzorca, wzorzec naktadany jest na kolejne dostepne punkty w obrazie zrédtowym. W
kazdym punkcie liczony jest splot wzorca oraz obszaru na obrazie Zzrédtowym pokrytym przez
wzorzec.

Macierz prawdopodobienstwa, ktdra jest splotem, czyli wynikiem operacji dopasowania
wzorca, jest to macierz o szerokosci i wysokosci réwnej réznicy szerokosci i wysokosci obrazu
Zzrodtowego i obrazu wzorca. Powdd zmiany rozmiardw obrazow zostanie wyttumaczony na
podstawie nastepujgcego przyktadu.
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Zaktadamy obraz Zrédtowy o wymiarach 100x100 pikseli oraz wzorzec o rozmiarach 5x5.
Dopasowanie wzorca w miejscu (0,0)-(5,5) zapisze wynik do macierzy koncowej w pozycji
(3,3). Tak samo dopasowanie skrajnego wzorca w pozycji (95,95)-(100,100) réwniez zapisze
wynik w pozycji (97,97). Z tego powodu nie ma mozliwosci uzyskania wyniku dopasowania
wzorca w skrajnych krawedziach obrazu, jak na przyktad punkty: (0,1), (99,99), (40,2).
Dlatego obraz docelowy bedzie miat wymiary 95x95. Nalezy o tym pamietac lokalizujac
punkty lokalnych maksiméw z odwzorowaniem ich na obraz zrodtowy.

Dane, ktdére zostang zapisane do macierzy prawdopodobienstwa, czyli wyniku
dopasowania wzorca, zalezg od wybranej funkcji dopasowania wzorca. Na ogét beda to
liczby rzeczywiste, ktérych wartosé odpowiada¢ bedzie prawdopodobieristwu wystepowania
wzorca w danym miejscu. Rys. 15 przedstawia sposdb dziatania algorytmu dla wybranych 3
punktéw. Wybrane punkty sprawdzane sg ze wzorcem zgodnie z wybrang funkcja, a
nastepnie wynik tego dopasowania przenoszony jest na macierz prawdopodobienstwa.
Nalezy zwréci¢ uwage na to, ze liczby wskazane jako wynik maja tylko charakter pogladowy i
nie sg to prawdziwe wartosci.

100 px

100 px
5 px
95 px %
= * = 0,0 \ Px
o x
a L] ’_\
& _ A" .
= 0,619 g/\%
\

Rys. 15 Przyktad dziatania algorytmu dopasowania wzorca kota o wymiarach 5x5 do maski dtoni o wymiarach
100x100. Pokazano wyniki splotu dla przyktadowych 4 punktéw. Obraz docelowy o wymiarach 95x95 przedstawia wyniki
splotu kazdego punktu.

Najczestszymi metrykami liczenia prawdopodobienstwa spotu przedstawionego jako
P = Z =W, sg miedzy innymi: suma kwadratéw (ang. sum of squares), korelacja wzajemna
(ang. cross-corelation), wspdtczynnik korelacji (ang. correlation coefficient) oraz ich
normowane odmiany. Najwydajniejszg metodg poszukiwania wzorca jest znormalizowana
metoda wzajemnej korelacji [78]. Doktadna warto$¢ nowego piksela w macierzy wyniku
bedzie zalezata od wartosci funkcji opisanej w rownaniu:

Yuy W',y Z(x+x",y + )
\/le’yl W(X’,y’)z . le‘yl Z(x + .X’,y + y,)z

P(x,y) = (6)

Réwnanie (6) przedstawia funkcje normowanej wzajemnej korelacji dla macierzy
prawdopodobienstwa (P), w zaleznosci od obrazu zrédtowego (Z) oraz wzorca (W). Podczas
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badan algorytméw bazujgcych na metodzie dopasowania wzorca stosowana jest
zaimplementowana w bibliotece OpenCV funkcja matchTemplate.

Zastosowanie metody poszukiwania czarno-biatego wzorca na czarno-biatej masce moze
by¢ mylone z przeksztatceniami morfologicznymi lub filtracja. Gdyby na obrazie maski
przeprowadzona zostata operacja morfologiczna o jadrze przypominajagcym wzorzec kota,
wtedy w obrazie wyjsciowym piksel o wartosci ,,1” zostatby zapisany jedynie w punkcie, w
ktéorym dokfadnie taki sam obiekt wystepowat. Takie podejscie wskazatoby jedynie miejsce
idealnego dopasowania, a jak tatwo mozna zauwazy¢, takie miejsce w przypadku obrazéw
dtoni nie wystepuje prawie nigdy. Niestety, zaréwno funkcje morfologiczne jak i filtracja daja
wyniki w dziedzinie klasycznej logiki dwuwartosciowej, dlatego tylko miejsca idealnego
dopasowania zostatyby odnalezione. Przedstawione metody dopasowania wzorca dziatajg na
bazie prawdopodobiefnstwa dopasowania, dajagc wynik w przestrzeni logiki rozmytej. Na
takiej macierzy mozina przeprowadzi¢ operacje poszukiwania lokalnych maksiméw, czyli
regiondw najlepszego (nie idealnego) dopasowania.

3.2.4. Obraz Kkierunkowy

Obraz maski dtoni przekazuje jedynie informacje o tym gdzie dton sie znajduje, oraz jaki
jest jej ksztatt. Z ksztattu mozna wyznaczyé regiony charakterystyczne, takie jak nadgarstek,
region srédrecza, wystajgce palce. Sam obraz maski jednak nie przenosi informacji o tym, co
znajduje sie wewnatrz niej.

Wiekszos¢ algorytmow bazuje na analizie konturu pozyskanego z obwodu maski dtoni.
Aby zwiekszy¢ liczbe wykrytych punktéw charakterystycznych nalezy zatem zaproponowad
rozwigzanie odnajdujgce kontury wewnetrzne, ktdére wyszczegdlnia miedzy innymi zgiete
palce schowane wewnatrz maski. Jedna z metod pozyskiwania takiego rodzaju informacji,
wykorzystujgca obraz kierunkowy, opisana zostata w artykule [89].

Obrazem wejsciowym jest obraz barwny, przeksztatcony na obraz w skali szarosci. W
trakcie przeksztatcen, dla grupy 9 pikseli, liczony jest kierunek stycznej do gradientu, wartosc
btedu dopasowania oraz waga dopasowania. Wynikiem jest macierz zawierajgca wektory
kierunkdw. Obraz kierunkowy jest wizualizacjg tej macierzy, czyli jest to obraz binarny, w
ktérym dla wybranych pikseli zrenderowane zostaty odcinki nachylone pod katek okreslonym
przez gradient lokalny.

Pierwszym etapem jest wyznaczenie operatora Sobela dla kazdej grupy pikseli o
wymiarach 3x3, zgodnie z rGwnaniem (7), przedstawiajgcym operator Sobela dla macierzy | o
wymiarach 3x3. Dla kazdego piksela w obrazie wyznaczany jest wektor gradientu (gn m),

g _ Im+1,n+1 + Im+1,n—1 - Im—l,n+1 - Im—l,n—l + 2Im+1,n - 2Im—l,n (7)
mn Imyin-1+ Incin—1 = Im—1n41 — Ims1ne1 + 2Lnn-1 — 2Lppneal’

Nastepnie dla co trzeciego piksela w co trzecim rzedzie wyznaczana jest styczna do
gradientu (un ) w tym punkcie, bazujgc na wartosci gradientu tego piksela oraz 24 sasiaddw,
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czyli dla macierzy 5x5. Wektor jednostkowy stycznej wyznaczany jest w taki sposdb, aby
minimalizowat funkcje btedu wyznaczang réwnaniem:

m+2 n+2

& (umn) = Z Z (gi,j'um,n)z- (8)

i=m-2 j=n-2

Funkcja jest minimalizowana analitycznie, aby otrzymac kat stycznej. Jezeli wariancja
kierunkéw gradientu jest wysoka wewnatrz grupy pikseli, znormalizowana funkcja btedu
usredniania zdefiniowana za pomoca réwnania:

6min (um,n)

2 )
2 2
2 Z}l:n—z(gi,j)

Em,n

(9)

uzyskuje wysokg wartos$é, a co za tym idzie, wyznaczony kat nie jest wiarygodny. Dlatego
na koicowym obrazie kierunkowym pojawiajg sie takie punkty, dla ktorych bfad jest niski,
czyli dla ktorych wartos¢ wagi dopasowania jest wysoka. Waga okreslona jest jako suma
kwadratow gradientéw w sgsiedztwie.

: pe==:

N O o

Rys. 16 Kolejne etapy uzyskiwania obrazu kierunkowego. b) Zblizenie wskazanego na obrazie zrédtowym a), regionu
wraz z wizualizacjg wyliczenia gradientu dla 3 wybranych pikseli. c) Wyznaczenie kata stycznej dla co trzeciego piksela w
co trzecim rzedzie, korzystajac z 25 gradientéw. Czerwona oraz niebieska strzatka zostaje zwizualizowana jako odcinek na
obrazie kierunkowym d). W macierzy 5x5 oznaczonej z6itym kolorem, wariacja jest zbyt wysoka, co powoduje brak
wizualizacji odcinka w tych wspétrzednych.

Strona 40



Na tym etapie, dla co trzeciego piksela w co trzecim rzedzie znany jest gradient
przedstawiony w postaci biegunowej. We wskazanych wspétrzednych znane sg kat oraz
waga gradientu. Aby uzyskac obraz kierunkowy, we wspétrzednych, w ktérych waga wieksza
jest niz zdefiniowany prég, nanoszony jest odcinek o zadanej dtugosci i wyliczconym kacie
stycznej. Ponadto powyzsze operacje przeprowadzane sg tylko dla obszaru wewnatrz maski.
Po odpowiednim ustaleniu progu, na obrazie kierunkowym wida¢ kontur dfoni oraz kontury
wewnetrzne ukazujgce zgiete palce. Rys. 7 przedstawia pefng ilustracje pozyskiwania obrazu
kierunkowego. Przyktad pokazuje pozyskiwanie operatoréw Sobela w otoczeniu 3x3 dla kilku
wybranych pikseli zaznaczonych na zielono, a nastepnie dla wybranych co dziewiatych pikseli
liczony jest kat oraz waga gradientu. Czerwona i niebieska strzatka na Rys. 7 ¢ posiada
odpowiednig wage, aby nanies¢ odcinek na obraz kierunkowy, natomiast przyktad zétty ma
zbyt duzy btad, dlatego nie jest brany pod uwage w trakcie rysowania obrazu kierunkowego.

Strona 41



4. Propozycja autorskiego algorytmu wykrywania punktow
charakterystycznych

Algorytm autorski zostat opracowany na podstawie zaproponowanego zbioru regut
decyzyjnych. Badania algorytmdéw wnioskujgcych opisano w publikacjach [90, 91, 92].

Analiza zaimplementowanych istniejgcych rozwigzan i metod wykrywania punktéw
charakterystycznych oraz wstepne okreélenie ich gtéwnych wad i zalet pozwolita na
wyznaczenie kierunkéw badan majgcych na celu opracowanie autorskiego algorytmu.
Gtéwna wada prezentowanych algorytmow jest wykorzystanie jedynie maski dtoni jako
obrazu wejsciowego metod wyznaczania punktéow charakterystycznych. Sama maska dtoni
jest jedynie regionem okreslajgcym miejsce wystepowania reki na obrazie kolorowym. Nie
niesie ona informacji o tym, co znajduje sie wewnatrz niej. Dlatego postanowiono rozszerzyé
dane wejsciowe do algorytmu analizujagc nie tylko maske dfoni, ale réwniez obraz
kierunkowy, ktéry doktadniej opisano w rozdziale 3.2.4.

Algorytm sktada sie z trzech gtéwnych krokéw. Pierwszym etapem jest okreslenie
orientacji dtoni oraz wyznaczenie regionu nadgarstka. Linia przechodzaca przez dwa punkty
nadgarstka dzieli¢ bedzie obraz dfoni na dwie czesci: region dtoni oraz pozostata czesc¢ reki.
Nastepnie wykonywany jest szereg funkcji przetwarzania obrazu majacy na celu wytonienie
zbioru punktéw charakterystycznych. W ostatnim etapie punkty te zostajg sklasyfikowane
jako konkretne punkty charakterystyczne dtoni lub odrzucone jako fatszywe.

W ponizszych podrozdziatach opisano doktadnie przebieg dziatania algorytmu.
Przedstawiono metody sztucznej inteligencji i wnioskowania determinujgce rodzaj i
klasyfikujgce wykryte punkty do poszczegdlnych grup.

4.1. Wykrywanie i lokalizacja punktow nadgarstka

Przedstawiona ponizej metoda wykrywania nadgarstka zostata przebadana oraz opisana
w publikacjach [76, 77]. Opiera sie ona na nastepujgcych zaobserwowanych regutach:

e (QOdcinek wyznaczajgcy orientacje reki w przyblizeniu przebiega od tokcia do
nadgarstka i jest to najdtuzsza cieciwa konturu utworzonego z maski dtoni oraz
zawierajgca sie wewnatrz niej.

e Linia zawierajgca odcinek nadgarstka jest prostopadta do linii orientacji dtoni i
wystepuje w regionie lokalnego zwezenia konturu utworzonego z maski dfoni.

Rys. 17 a-d) Przyktady konturéw utworzonych z masek dtoni z zaznaczonymi odcinkami nadgarstka oraz orientacji
dtoni. e) Przyktad konturu utworzonego z maski nie spetniajacego zatozen.
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Oba zatozenia nie sprawdzajg sie w przypadku zdje¢ reki z dtugim rekawem lub w
przypadkach utozenia reki pod nietypowym katem.

Za pomocg maski dtoni tworzony jest kontur regionu reki. Wewnatrz konturu
odnajdywana jest najdtuzsza cieciwa PQ oraz jej punkt srodkowy S. Prostopadle do odcinka
PQ odnajdywany jest taki odcinek UV, ktérego diugos¢ jest najkrétsza, zaktadajac, ze punkty
UiV znajdujg sie na konturze. Odcinki UV oraz PQ przecinajg sie w punkcie S. Punkty Ui V sg
to punkty nadgarstka, czyli pierwsze wykryte punkty charakterystyczne dfoni.

W celu odnalezienia punktow nadgarstka opracowano algorytm dziafajacy zgodnie z
powyzszym opisem oraz zaobserwowanymi faktami. W formie skréconej algorytm mozna
przedstawi¢ w nastepujgcy sposob:

Algorytm 4: Poszukiwanie punktow nadgarstka

Dla podanej maski dtoni wyznacz kontur.

Wyznacz najdtuzszg przekatng konturu.

Obrdc obraz o kat nachylenia prostej przechodzgcej przez punkty PQ.

Wyznacz profil obrazu, lokalne ekstrema oraz punkt nadgarstka w minimum lokalnym.

AW e

Zorientuj wykryte punkty w obrazie wejsciowym.

Wizualizacjg maski dtoni jest obraz binarny. tatwo zatem wyznaczy¢ kontur dtoni, na
przyktad stosujgc operacje morfologiczne. Reprezentacjg konturu jest usystematyzowany
cigg punktéw brzegowych regionu dtoni.

Najdtuzsza przekatna potrzebna jest do wyznaczenia kata obrotu obrazu. Dlatego
wyznaczenie wspotrzednych odcinka PQ potrzebne jest jedynie w celu ustalenia kata
nachylenia prostej przechodzacej przez te punkty wzgledem osi x. W celu odnalezienia
najdfuzszej przekatnej nalezatoby przeszuka¢ wszystkie odcinki pomiedzy kazdg para
punktéw konturu, wyeliminowac takie, ktére nie zawierajg sie wewnatrz konturu oraz
wytoni¢ najdtuzszy z nich. Metoda taka nazywana jest algorytmem sitowym (ang. brute
force). Niestety, metoda ta posiada wysokg ztozono$¢ obliczeniowg, poniewaz wymaga
analizy kazdej pary punktéw ze zbioru punktow konturu. Jezeli liczebnos$¢ zbioru punktéw
konturu przedstawi sie jako A, wtedy liczba kombinacji dwuelementowych wyniesie:

K (M _ n! _ Al _1 B
Cn_(k>_k!(n—k)!_Z!(A—Z)!_ZAZ A4, (10)

gdzie C jest kombinacjg bez powtdrzen n elementdw z k elementowego zbioru. Wykazano
zatem, ze ztozono$¢ obliczeniowa rosnie wielomianowo wraz ze wzrostem liczby punktéw
konturu. Propozycjg zmniejszenia ztozonosci tej czesci algorytmu jest analiza jedynie czesci
punktéw i wytonienie odcinka, ktéry jest zblizony do najdtuzszej cieciwy. Pary punktéow
dobierane sg losowo w kazdej iteracji, dtugo$¢ odcinka poréwnywana jest z najdtuzszg do tej
pory odnaleziong dtugoscig oraz sprawdzany jest warunek, czy odcinek zawiera sie wewnatrz
konturu. Jezeli odnaleziona zostata para punktow, ktéra jest diuzsza od wczesniej wykrytych,
para ta jest zapamietywana. Jezeli po uptywie zadeklarowane] ilosci iteracji L, po
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odnalezieniu najdtuzszej przekatnej, nie zostata odnaleziona zadna dtuzsza uznaje sie, ze
wybrane punkty tworzg najdiuiszg przekatng. Po odnalezieniu tych punktéw
przeprowadzane jest poprawianie lokalne. Punkty P i Q przesuwane sg wzdtuz konturu o
maty krok A. Jezeli odcinek PQ jest krotszy niz jeden z nowo powstatych odcinkéw, nowe
punkty zapisywane sg jako PQ, a poprawianie lokalne przeprowadzone jest ponownie.

Rys. 18 Poprawianie lokalne etapu poszukiwania najdtuzszej przekatnej. Kolorem niebieskim oznaczone sg
potencjalne nowe przekatne, a czerwonym odcinki nie spetniajagce warunku zawierania sie wewnatrz maski.

Co wiecej, mimo matej popularnosci badan odnosnie wykrywania punktéow nadgarstka,
odnaleziono inne rozwigzanie odnajdywania orientacji dtoni, z wykorzystaniem momentow
obrazu [75]. Momenty obrazu maski sg to specyficzne wartosci wagowe natezenia grupy
pikseli. Obraz mozna przedstawi¢ jako funkcje dwéch zmiennych f(x,y). Moment M rzedu
(p+q) zdefiniowany jest jako

My, = ZZ xPyif(x,y). (11)
x y

Wyznaczanie kolejnych momentédw obrazu pomaga przy okresleniu wielu przydatnych
miar. Przyktadowo pole powierzchni obiektu przedstawionego na obrazie binarnym jest
réwne momentowi Mgo. Moment centralny u jest to rozktad prawdopodobieristwa zmiennej
losowej wokot wartosci oczekiwanej. Wyznaczajgc kolejne warto$ci momentu centralnego
opisanego wzorem:

Mg = Z Z(x — P -»fxy), (12)
x y

Otrzymujemy miedzy innymi:

‘UOO = MOO ,
Hoy = Hyg =0,
My =My — XMy = My1 — Y My, (13)

Hyo = M3o — XMy,
Moy, = Moz — Y Mo, -

Momenty centralne wykorzystywane sg miedzy innymi do wyznaczenia orientacji danego
obszaru. Orientacja obiektu zapisana jako kat, liczona jest wzorem:
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1 2u'
a=-tan"t <,”—11,> : (14)
2 W20 — HUo2

W ten sposéb w [75] opisano metode wyznaczania kata nachylenia linii wyznaczajgcej
orientacje dtoni.

Kolejnym etapem jest znalezienie odcinka prostopadfego do linii orientacji dfoni. W tym
celu wyznaczany jest kat orientacji dtoni poprzez odnalezienie najdtuzszej przekatna albo za
pomocg momentdw. Nastepnie obraz obracany jest wzgledem punktu C w taki sposdb, aby
dton zorientowana byfa poziomo. Dzieki temu mozna wyliczy¢ profil dtoni, czyli dla danej
kolumny macierzy obrazu, wyliczana jest odlegtos¢ pomiedzy wystepujgcymi punktami
konturu. Zatem wartos¢ funkcji profilu dla danej kolumny odwzorowuje dtugos$¢ cieciwy
poprowadzonej w tej kolumnie. Analizujac funkcje profilu w poszukiwaniu globalnego
maksimum, a nastepnie lokalnego minimum, mozna wyznaczy¢ dokfadne miejsce
przewezenia konturu, czyli wspétrzedne punktéw UV.

Zaobserwowano, ze profil dioni posiada zazwyczaj dwa gtéwne maksima. Jedno w
regionie dfoni, drugie w okolicach przedramienia. Nadgarstek znajduje sie natomiast w
okolicy lokalnego minimum pomiedzy tymi maksimami. Dlatego nie ma znaczenia, czy
lokalne minimum odnajdywane bedzie po prawej, czy po lewej od pierwszego napotkanego
lokalnego maksimum. W prezentowanych badaniach przyjeto metode poszukiwania
ekstremdéw od prawej strony do lewe;.

a) b) c)
/™
.
y e N o > / < ,
f T —
¢ N
\‘“\ 5 \‘\VV\-\V ‘o
\\,.\m\”\)_ 444444 rJ(’\\ ) ;/
N
d)

A -

Rys. 19 Kolejne etapy wykrywania punktéw nadgarstka. a) Odnalezienie najdtuzszej cieciwy konturu, d) wyznaczenie
funkcji profilu obréconego obrazu b), d) naniesienie wykrytych punktow na obraz oryginalny.
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Rys. 19 przedstawia kolejne etapy poszukiwania punktow nadgarstka. Po obrdéceniu
obrazu o wyznaczony kat (Rys. 19 b), czyli tak, aby najdtuzsza cieciwa zorientowana byta
poziomo, wyznaczany jest profil przedstawiony na Rys. 19 d. Profil jest funkcjg odlegtosci d
dwéch punktéw konturu dla kazdej wspétrzednej x obrazu obréconego. Funkcja odlegtosci
posiada maksimum globalne w regionie wzniesionego kciuka. W sasiedztwie kolumn
zawierajgcych piksele kciuka odnaleziono pierwsze lokalne maksimum. Nastepnie,
poszukiwane jest pierwsze lokalne minimum. W miejscu, w ktérym zostato ono odnalezione,
zaznaczono odcinek pionowy na Rys. 19 d. Skrajne punkty zaznaczone krzyzykami oznaczaja
punkty nadgarstka i sg one przeniesione na Rys.19 ¢, na ktérym widaé zaznaczone
krzyzykami wykryte punkty nadgarstka oraz punkty wzorcowe, pobrane z bazy,
reprezentowane przez kofa.

Wyznaczenie kolejnych wartosci odlegtosci punktéow konturu dla kazdej kolumny obrazu
wymaga wielokrotnego odwotania sie do elementdw macierzy obrazu. W celu optymalizacji
czasu zaproponowano algorytm poszukiwania maksimum i minimum wzdtuz kierunku z
kontrakcja geometryczng, modyfikujgc algorytm [93]. Krok poszukiwan & ustalony jest na
10% szerokosci obrazu. Przemieszczajac sie w kierunku od prawej do lewej poszukiwana jest
pierwsza wartos$é, ktéra jest mniejsza od poprzedniej. Oznacza to, ze poprzednia warto$é
wystepowata w regionie maksimum. Ten krok widnieje na Rys.19 d w formie skokdéw
oznaczonych czerwong krzywga. Nastepnie, zgodnie z algorytmem poszukiwania minimum z
kontrakcja geometryczng, w przypadku jezeli nastepny punkt ma wiekszg wartos¢ niz
poprzedni, zmieniany jest kierunek poszukiwan i zmniejszany krok poprzez przemnozenie go
przez wartos$¢ B. Sciezka poszukiwania minimum zweza sie kilka razy i odbija, tak aby
ostatecznie, w przypadku gdy krok jest mniejszy niz zagdana dokfadno$é, okresli¢ punkt, w
ktorym profil ma lokalnie najmniejszg warto$¢. Poszukiwanie minimum oznaczone jest
krzywa zielong na Rys. 19 d. Zmiana kierunku poszukiwan reprezentowana jest przejsciem
krzywej przez wykres. Poszukiwanie wzdtuz kierunku w prawo reprezentuje krzywa pod
wykresem, a w lewo nad wykresem. Dodatkowo warto zauwazy¢, ze w prezentowanym
przyktadzie minimum zostato odnalezione po zaledwie 10 krokach, czyli zaledwie 10 razy
wywotywana byta operacja liczenia odlegtosci punktéw konturu w danej kolumnie.

Po wykryciu punktow w obrazie obréconym, punkty nalezy nanies¢ na obraz pierwotny.
W tym celu stosowany jest wzér na obrét punktu o kat. Wzér ten jednak nalezy odnies¢ do
nietypowego uktadu wspotrzednych w obrazie, gdzie punkt O jest punktem (0,0), a wartosci
xiyrosng w prawo i w dot. Aby wyznaczy¢ punkty U’ i V’ nalezy zastosowac réwnanie:

Xy = x5 €05(6) — vy SIn(eQ) + %

. 15
Yor = —xs sin(e) — yy cos(e0) + e (15)

Punkt V’ liczony jest tak samo jak punkt U’. Aby wyznaczyé te punkty potrzebny jest
indeks kolumny, w ktérej odnaleziono minimum, czyli wartos¢ xs, oraz nalezy pamietaé, aby
zmodyfikowa¢ wzor na obrét punktu o kat wzgledem zmodyfikowanego uktadu
wspotrzednych i wzgledem punktu C.
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Rys. 20 Proces orientacji wykrytych punktéw: a) obracanie obrazu zgodnie z katem nachylenia najdtuzszej cieciwy PQ,
b) obracanie punktéw nadgarstka UV nanoszac je w odpowiednie miejsca w obrazie pierwotnym

Wyznaczone punkty U’ i V’ sg jeszcze dodatkowo identyfikowane z doktadnymi punktami

w wektorze punktdw konturu oraz z ich indeksami. Algorytm poszukiwania nadgarstka
konczy sie odnalezieniem punktéw U’ i V’, czyli punktéw nadgarstka.

4.1.1. Propozycje ulepszenia metody wykrywania i lokalizacji
punktow nadgarstka

W trakcie testow i implementacji algorytmu wykrywania punktéw charakterystycznych
zebrano zbiér wnioskéw odnosnie sposobu dziatania algorytmu. W celu poprawy algorytmu
opisanego w rozdziale 4.1 zaproponowano dodatkowe metody odnajdywania optymalnego
miejsca minimum lokalnego, ktére uznawane jest za punkt nadgarstka.

b)

Rys. 21 Spos6b pozyskania profilu maski dtoni z zaznaczonym globalnym maksimum (czerwony) oraz kilkoma
lokalnymi minimami (zielony). a) Metoda polegajgca na odnalezieniu najlepszego z miniméw lokalnych, b) metoda
filtracji profilu

Po pierwsze zauwazono, ze do wykrytych punktdw nadgarstka mozina zastosowac
poprawianie lokalne, dziatajagce w podobny sposéb co poprawianie lokalne najdtuzszej
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przekatnej opisywane przy okazji Rys. 18. Sama ta operacja nie zmienia znaczgco sposobu
dziatania algorytmu, jednak w znaczacy sposdb obniza btgd dopasowania punktéw wykrytych
poprawnie.

Zaktadajgc, ze metoda gradientowa potgczona z kontrakcjg przedziatu moze , przeskoczy¢”
minimum lub moze by¢ zalezna od strony, z ktdrej zaczeto analize, zaproponowano metode
niezalezng od kierunku poszukiwan. Analizujac Rys. 21, po uzyskaniu profilu z maski dtoni,
idgc $ciezkg a, poszukujemy globalnego maksimum profilu oznaczonego kreskg czerwona.
Nastepnie po obu stronach tego maksimum odnajdujemy kolejne dwa maksima globalne,
zaznaczone kreska pomaranczowa. Zaktada sie, ze jedno z tych maksiméw bedzie w regionie
zgrubienia $rdédrecza, a drugie lokalnego zgrubienia w wystajgcych palcach. Pomiedzy
dwoma parami trzech wykrytych maksiméw szukane sg dwa minima lokalne oznaczone na
zielono. Ostatecznie wybierane jest to minimum, ktdrego wartos¢ najbardziej zblizona jest
do statystycznie okreslonej miary.

Kolejne podejscie wynika z obserwacji struktury profilu. Zauwazono, ze jego wykres jest
bardzo poszarpany. Oznacza to, ze profil posiada wiele miniméw lokalnych. Aby okreslic,
ktére z miniméw powinno by¢ wybrane, funkcja profilu poddawana jest filtracji medianowe;j
o jednym, iteracyjnie rosngcym wymiarze. Profil filtrowany jest tak dtugo, az posiada tylko
jedno minimum lokalne, oczywiscie nie wigczajgc miniméw brzegowych réwnych 0.

Niestety zgodnie z wynikami uzyskanymi w sekcji 5.3.1 okazato sie, ze zaproponowane
metody nie poprawiajg jakosci wykrycia, co dodatkowo pokazuje, iz metoda opisana w
rozdziale 4.1 z poprawianiem lokalnym jest najskuteczniejszg znang metoda odnajdywania
punktow nadgarstka.

4.2. WyKkorzystanie wybranych metod analizy obrazu do lokalizacji
punktow charakterystycznych

Po przeanalizowaniu wszystkich wad i zalet zaproponowanych w literaturze rozwigzan
poszukiwania nadgarstka, zauwazono sporg wade wszystkich rozwigzan bazujgcych na masce
dtoni. Mianowicie maska dtoni niesie informacje jedynie o regionie wystepowania skory i
bezposrednio nie przedstawia struktury dtoni wewnatrz niej. Dlatego gtdwnym celem
opisanej metody jest uzyskanie informacji o tym, co znajduje sie wewngtrz maski.
Dodatkowo zaobserwowano nastepujgce reguty:

e Obraz kierunkowy wyznaczony wewnatrz regionu skéry przenosi informacje o
utozeniu i pozycji palcdw, ktdre sg zgiete lub znajdujg sie wewnatrz maski;

e Obraz kierunkowy przedstawia czgstkowe kontury palcow, ktére wykazujg
podatnos¢ na lokalizacje ich za pomocg algorytmu zblizonego do dopasowania
wzorca z rozdziatu 2.3.3;

e Algorytm wykorzystujgcy transformacie odlegtosciowg, opisany w rozdziale 2.3.2,
posiada potencjat do identyfikacji wykrytych regionéw dtoni;

W celu przeprowadzenia algorytmu poszukiwania punktéw charakterystycznych nalezy
przygotowac szereg obrazow, ktére sg wynikami metod przetwarzania obrazu opisanych w
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rozdziale 3.2. W celu wyjasnienia sposobu dziatania algorytmu, zaprezentowane zostang
przyktady przetwarzania obrazu z obrazu wejsciowego prezentowanego na Rys. 22.

a) b)

Rys. 22 Przyktad z bazy gestow. a) Obraz barwny przedstawiajacy gest ,,3”, b) maska z regionem skéry.

Celem tego etapu jest wyznaczenie obrazu w postaci mapy prawdopodobieristwa
wystepowania punktow charakterystycznych. Algorytm przedstawiony jest jako:

Algorytm 5: Poszukiwanie punktow charakterystycznych

1. Dla podanego przez maske regionu w obrazie kolorowym wyznacz obraz kierunkowy z
okreslonym progiem.

2. Przeprowadz poszukiwanie wzorca kota na obrazie maski oraz wzorca okregu na
obrazie kierunkowym.

3. Potacz wyniki dopasowania wzorca.

4. Znajdz lokalne maksima w pozyskanym obrazie.

Pierwszym etapem jest wyznaczenie obrazu kierunkowego progowanego. Oznacza to, ze
dla obrazu kolorowego, po wyznaczeniu regionu skory odcinane jest tto. Nastepnie
wyznaczony jest obraz kierunkowy dla regionu wystepowania skéry. Dla kazdego piksela
wyznaczany jest kierunek gradientu lokalnego oraz jego intensywnos¢. Wartosci te
reprezentowane s3 na obrazie przez odcinki o zadanej dtugosci, wystepujace lub
niewystepujgce w zaleznosci od zadanego progu, ktory filtruje wektory o wysokiej wariancji
kierunkéw gradientu, czyli wysokiej wartosci btedu wyliczanej z uzyciem wzoru (9). Prég
powinien byc¢ tak dobrany, aby obraz docelowy miat jak najlepiej widoczne kontury palcéw,
bez zbednych informacji o strukturze skory, zagie¢ lub paznokci.
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a
Rys. )23 a) Obraz kierunkowy wewnatrz maski dla obrazu kolorowego, b) Obraz kierunkowy progowany.
Na tym etapie widac juz przewage algorytmu wykorzystujgcego obraz kierunkowy (Rys. 23
b) wzgledem algorytmdéw bazujgcych jedynie na masce dtoni (Rys. 22 b). Na obrazie maski
dtoni nie wida¢ bezposrednio utozenia dwdch zagietych palcéw.

a) c) d)

Rys. 24 c) Wynik dopasowania a) wzorca okregu do obrazu kierunkowego (Rys. 23 b).
d) Wynik dopasowania b) wzorca kota do maski dtoni (Rys. 22 b).

Kolejnym krokiem jest wyznaczenie obrazéw mapy prawdopodobienstwa wystepowania

wzorca kota oraz okregu. Zgodnie z metody poszukiwania wzorca z uzyciem wzajemnej
korelacji, ktéra opisana zostata w rozdziale 3.2.3, przeprowadzane s3 dwie operacje
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dopasowania wzorca. Pierwsza, jako obraz Zzrodtowy traktuje obraz kierunkowy, do ktérego
dopasowywany jest obraz okregu. Wazne jest, aby srednica kota odpowiadata srednicy palca.
W tym celu rozmiar wzorca jest ustalany proporcjonalnie do wielkosci dtoni. Jak mozna
zaobserwowac na Rys. 24, koncentracja wartosci maksymalnych znajduje sie na czubkach
palcow, nawet tych zagietych, oraz wzdtuz palcéw.

Jednak maksima wystepujg réwniez pomiedzy palcami. Aby wykluczy¢ te regiony,
wyznaczana jest réwniez mapa prawdopodobieristwa dopasowania wzorca kota do maski
dtoni. Dla takiego obrazu koncentracja wartosci maksymalnych znajduje sie jedynie na
czubkach palcéw, natomiast w przestrzeni miedzy palcami znajduje sie wartos¢ bliska 0.
Pofaczenie tych dwdch obrazéw sprawia, ze wyostrzone sg punkty czubkéw palcéw,
zachowane sg punkty zgietych palcéw wewnatrz dfoni, oraz odrzucane punkty pomiedzy
palcami.

Prezentowane obrazy zostaty poddane negacji i poprawie kontrastu w celu uzyskania
przejrzystszej prezentacji. W prezentowanych obrazach ciemniejszy kolor reprezentuje piksel
o wiekszej wartosci prawdopodobienstwa.

Po zsumowaniu i znormalizowaniu obu macierzy prawdopodobiedstwa otrzymano
potgczony obraz mapy dopasowania wzoréw, przedstawiony na Rys. 25. Przeprowadzajgc
test poszukiwania lokalnego mozna wykryé zbiér punktéw charakterystycznych. Niestety,
wiekszos¢ wykrytych punktéw bedzie nadal punktami fatszywymi, ktére nalezy odrzucic.
Ponadto pozostate, nie odrzucone punkty, nalezy poprawnie sklasyfikowac.

Rys. 25 Potaczenie obu map prawdopodobienstwa dopasowania wzorca. Czerwonymi punktami zaznaczono
przyktadowe miejsca wykrycia maksimow lokalnych.
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Przed przystgpieniem do klasyfikacji wykrytych punktéw charakterystycznych nalezy
przygotowac jeszcze dwa obrazy transformaty odlegtosciowej zgodnie z metodg opisang w
rozdziale 3.2.2.

Pierwszym obrazem jest transformata odlegtosciowa obrazu kierunkowego. Obraz ten
wykorzystywany jest w pdZzniejszym etapie do ustalenia doktadnego regionu palca, poniewaz
jak tatwo zaobserwowa¢ na Rys. 26 a, lokalne maksima transformaty odlegtosciowej
ulokowane sg w rejonie palcéw.

Drugim obrazem jest transformata odlegtosciowa maski dtoni. Wartos¢ i lokalizacja
maksimum transformaty odlegtosciowej bezposrednio przektada sie na promien i srodek
okregu wpisanego w kontur. Dzieki tej wtasciwosci uzyska¢ mozna region $rédrecza, ktéry w
dalszych etapach potrzebny jest do klasyfikowania wykrytych punktéw charakterystycznych.
Dodatkowo region $rddrecza ustalany jest na poczatku, poniewaz w proporcjonalny sposdb
przektada sie na sSrednice wykrywanego wzorca kota i okregu. Operacja poszukiwania
maksimum przeprowadzana jest po obu stronach linii rozdzielajgcej maske na dwie czesci w
miejscu nadgarstka, poniewaz na obecnym etapie nie wiadomo, ktéra cze$é to region dtoni,
a ktdéra przedramienia. Na Rys. 26 c zaznaczono czerwonym i niebieskim okregiem
potencjalne miejsce regionu S$rdodrecza, oraz na pomarainczowo region S$rédrecza
przeskalowany o wspétczynnik proporcjonalny, opisany w rozdziale 5.2.3

p.

-~

a) b) c)
Rys. 26 Wynik transformacji odlegtosciowej a) dla obrazu kierunkowego, b) dla maski dtoni. c) Analiza transformaty
odlegtosciowej maski dtoni w celu odnalezienia regionu srédrecza.

Petna procedura algorytmu autorskiego przedstawiona jest na Rys. 27. Dane wejsciowe
przedstawione sg jako: obraz barwny (a) oraz wzorcowa (b) lub wykryta (c) maska dtoni.
Procedura wykrycia nadgarstka oznaczona czerwong S$ciezkg sktada sie z wyznaczenia kata
obrotu (d), obrotu maski dtoni (e) oraz odnalezienia lokalnego ekstremum na profilu dtoni
(f). Sciezka niebieska przedstawia procedure odnajdywania punktéw charakterystycznych,
zawierajgcg obraz kierunkowy (g), wynik poszukiwania wzorca kota (h), wynik poszukiwania
wzorca okregu (i) oraz znormalizowang sume obrazéw i+h (j). Wyznaczenie palcéw,
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przedstawiono Sciezkg fioletowg, bazujgc na obrazie transformaty odlegtosciowej (k) z
obrazu kierunkowego. Region $rdodrecza wyznaczany jest na obrazie transformaty
odlegtosciowej (I) z maski dtoni. Ostateczna wizualizacja przedstawiona jest na Rys. 27 m.
Wynikiem algorytmu autorskiego jest zbiér wspodtrzednych punktédw charakterystycznych,
przedstawionych w formie pliku XML.

a) Obraz zrédiowy

b) Maska wzorcowa

c) Maska wykryta

g) Obraz kleruni(ow;/ H\

d) Wyznaczenie kata
orientaciji reki

R T 4

k) Transformata odlegt. i) Dopasowanie wzorca kota h) Dopasow. wzorca okregu | ) Maska obrécona
l/ \ 4
«. J)Sumaith [) Transformata
~ odlegtoéciowa
X i’ & o~ ;

/ Jroaney

f) Poszukiwanie min.

jDFN lokalnego na profilu

FN

m ) Wynik

Rys. 27 Petna procedura algorytmu autorskiego.

Nalezy zwrécié jednak uwage na réznice miedzy obrazami dtoni z dfugim oraz z krétkim
rekawem. Krotki rekaw powoduje uwidocznienie regionu przedramienia, co zapewnia
poprawne wykrycie nadgarstka, jednak wymusza analize obu regiondw w celu identyfikacji
$rodrecza i przedramienia. W takim przypadku poprawna lokalizacja nadgarstka jest
niezbedna.
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W przypadku obrazéw reprezentujgcych samg dton, czyli reke z krotkim rekawem,
nadgarstek zostaje wykryty na brzegu konturu i nie dzieli on reki na dwa regiony. Oznacza to,
ze koto wyznaczajace region srédrecza ulokowane bedzie w poprawnym miejscu niezaleznie
od wykrytego nadgarstka. Jednak btednie okreslona pozycja nadgarstka moze w negatywny
sposéb wptynac¢ na klasyfikacje niektérych wykrytych punktéw.

a)

Rys. 28 Przyktady konsekwencji wykrycia nadgarstka a) poprawnie oraz b) btednie. Czerwone punkty odrzucane s,
poniewaz znajdujg sie zbyt blisko niebieskiego odcinka nadgarstka.

Rys. 28 przedstawia kontur dtoni bez rekawa, na ktérym wykryto nadgarstek w miejscu
faktycznego nadgarstka oraz w miejscu palca. Region s$rdodrecza, oraz punkty
charakterystyczne zostaty wykryte w tych samych miejscach niezaleznie od punktu
nadgarstka. Jednak bfedne wykrycie pozycji nadgarstka moze skutkowaé odrzuceniem
niewtasciwych punktéw charakterystycznych.

4.3. Selekcja i klasyfikacja wykrytych punktéw charakterystycznych

Wynikiem przeprowadzenia operacji poszukiwania maksiméw lokalnych na potaczonej
macierzy map prawdopodobienstwa, jest zbiér potencjalnych punktéw charakterystycznych,
tak jak przedstawia przyktad z Rys. 25. Selekcja przeprowadzana jest w celu odrzucenia
punktéw wykrytych w niewtasciwych wspétrzednych. Pozostate punkty poddawane sg
klasyfikacji w celu okreslenia ich przynaleznosci do danej grupy punktéw.

W celu przystgpienia do selekcji i klasyfikacji wykrytych punktéw charakterystycznych
nalezy przygotowac nastepujgce dane:

e Pozycja punktow nadgarstka;

e Pozycja dwdch potencjalnych regiondw $rédrecza wyznaczona z transformaty
odlegtosciowej po obu stronach nadgarstka;

e Potgczenie obu map prawdopodobienstwa dopasowania wzorca;

e Obraz bedacy wynikiem transformaty odlegtosciowej z obrazu kierunkowego.

Potencjalnymi punktami, ktére bedg poddawane klasyfikacji sg lokalne maksima macierzy
prawdopodobienstwa dopasowania wzorcow. Kazdy wykryty punkt P o wspotrzednych (xp,yp)
poddawany jest procesowi klasyfikacji, ktéry powstat z potgczenia regut wnioskowania oraz
drzew decyzyjnych. Kazdy punkt poddawany jest nastepujgcym podziatom:
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Wykryty punkt jest odrzucany jezeli znajduje sie zbyt blisko nadgarstka lub
konturu. Jezeli w obrazie transformaty odlegtosciowej z maski dtoni (DT), punkt o
tych samych wspétrzednych ma wartos¢ mniejszg niz zadany prdég, nalezy odrzucic¢
ten punkt. Region filtracji takich punktdw oznaczony jest strefg koloru czerwonego
na Rys. 29 oraz opisany wzorem:

DTP(xP;yP) > tDT . (16)

Jezeli punkt zostat wykryty powyzej prostej wyznaczonej przez punkty nadgarstka,
nalezy sklasyfikowaé go do grupy pierwszej, jezeli ponizej, do grupy drugiej. Na
tym etapie numer grupy nie oznacza przynaleznosci punktéw do region srédrecza
lub regionu przedramienia. Region grupy pierwszej i drugiej oznaczony jest strefg
koloru zielonego oraz niebieskiego, (zaréwno ciemny jak i jasny) na Rys. 29.
Przynaleznos$¢ do grupy okresla sie spetnieniem lub niespetnieniem nieréwnosci:

e = yw1) w2 — xw1) — w2 — yw1) (xp — xy1) > 0. (17)

P oznacza wykryty punkt, a W1 i W2 s3 to punkty nadgarstka. Wzér jest
zmodyfikowang wersjg wzoru na prostg przechodzacg przez punkty A i B:

= ya)(xg—x0) — (Vg —ya)(x —x4) = 0. (18)

Jezeli punkt wykryty zostat wewnatrz okregu o promieniu pomnozonym przez
wspotczynnik powiekszenia strefy srddrecza A. oznaczony jest on jako czes¢ palca
zgietego. Jezeli wykryty jest na zewnatrz, oznaczony jest jako czubek palca
wyprostowanego. Palce zgiete wykrywane bedg wewnatrz ciemnego regionu, a
palce wyprostowane wewnatrz jasnego na Rys. 29. Aby okresli¢ region w
programie uzywa sie funkcji wyznaczenia odlegtosci wykrytego punktu P od srodka
regionu $rédrecza S, a nastepnie porownuje sie go do promienia przemnozonego
o wspotczynnik powiekszenia strefy srddrecza:

|PS| > 7 - A. (19)

Wykryty punkt, jezeli nie zostanie odrzucony, zostaje sklasyfikowany do grupy pierwszej
lub grupy drugiej, w zaleznosci od wystepowania ponizej lub powyzej punktu nadgarstka. W
trakcie wykrywania kolejnych punktéw, kazda grupa zlicza liczbe punktéw do niej nalezacej.

Skupiajac sie na ostatnim kryterium, przeanalizujmy co dzieje sie w przypadku wykrycia
punktu nalezgcego do zgietego lub wyprostowanego palca. Nowo wykryty punkt P, jezeli
znajduje sie poza okregiem o promieniu pomnozonym przez wspotczynnik powiekszenia
strefy srddrecza A, traktowany jest jako wyprostowany. Palec wyprostowany ma nasade na
granicy strefy $rédrecza, ktdrg okresla okrag srddrecza. Aby odnalezé ten punkt nalezy
przemieszczac sie wzdtuz wykrytego palca az do momentu odnalezienia pary punktow, czyli
czubka palca T (ang. finger tip), oraz nasady B (ang. finger base). Te zatozenia zilustrowano
na Rys. 30.
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Rys. 29 Podziat stref klasyfikacji wykrytych punktéw charakterystycznych.
Czerwony - Strefa odrzutu punktéw zbyt blisko konturu;
Zielony/niebieski — Podziat na regiony dtoni i przedramienia poprzez linie nadgarstka;
Jasny kolor — Punkty klasyfikowane jako palce wystajace;

Ciemny kolor — Punkty klasyfikowane jako palce zgiete;
Kota symbolizuja strefy srédrecza i powiekszone strefy srédrecza.

Najpierw analizowany jest region wykrytego punktu czubka palca T1 w obrazie
transformaty odlegtosciowej z obrazu kierunkowego. Na obrazie transformaty
odlegtosciowej, na wspotrzednych wykrytego punktu 71 i o promieniu réwnym wartosci
transformaty w tym punkcie, czyli = DTp(x,, y,) Nanoszone jest koto z wartoscig 0 kasujace
wszelkie potencjalne maksima. Nastgpnie, w promieniu 7, = DTp(x,y,) "4, szukane jest
lokalne maksimum w punkcie B1. Jako ze punkt ten nie moze by¢ wykryty w najblizszym
otoczeniu punktu czubka palca, zostaje on wykryty w bliskiej odlegtosci, na srodku palca.

Po wykryciu tego punktu realizowana jest raz jeszcze ta sama procedura. Punkt oraz jego
najblizsze sgsiedztwo jest wymazywane, a nastepnie odnajdywany jest kolejny punkt
maksimum podstawiany pod B1. W ten sposdb, wedrujgc po lokalnych maksimach
umieszczonych wzdtuz palca, ostatecznie odnajdywany jest taki punkt, ktéry znajduje sie
wewnatrz okregu Srddrecza. Wczesniej wykryty punkt bazowy Bl staje sie ostatecznym
punktem nasady palca. Oznacza to, ze punkt B1 jest blisko okregu srddrecza, jednoczesnie
poza nim, czyli |SB1|=rs.Ten etap ilustruje Rys. 30 oraz algorytm z Rys. 34.
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a) b)
Rys. 30 Przyktad wykrycia punktu czubka palca wyprostowanego (26tty krzyzyk) i punktu nasady palca (zielony
krzyzyk). a) Punkt wykryty jest na Rys. 25, b) Rys. 26-a stuzy do wykrycia sciezki palca.

W przypadku, gdy kolejny punkt czubka palca T2 zostanie wykryty i sklasyfikowany jako
zgiety palec, procedura podazania po maksimach transformaty odlegtosciowej jest podobna,
jednak kryterium stopu jest inne. Wyrdzniane sg dwa przypadki, czyli dwa kryteria stopu dla
zgietych palcow. Pierwszy przypadek wystepuje, gdy czubek palca zostanie wykryty
wewnatrz obszaru zamknietego.

a) b)
Rys. 31 Przyktad wykrycia punktu palca zgietego (26tty krzyzyk) i punktu nasady palca (zielony krzyzyk), ktéra
aproksymowana jest na koricu danego regionu. a) Punkt wykryty jest na Rys. 25, b) Rys. 26-a stuzy do wykrycia Sciezki
palca.

Obszar zamkniety to taki, w ktérym obraz kierunkowy tworzy zamkniety kontur, a lokalne
maksima transformaty odlegtosciowej otoczone sg ze wszystkich stron wartosciami 0. Region
zamkniety mozna zaobserwowaé¢ na Rys. 30 w obszarze palca serdecznego. Rys. 31
przedstawia procedure odnalezienia nasady palca, w miejscu odnalezienia ostatniego
lokalnego maksimum w danym rejonie.
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W przypadku wykrycia punktu czubka palca T3, wewnatrz obszaru, ktdry nie jest
zamkniety, poszukiwanie kolejnych maksimoéw transformaty odlegtosciowej wzdtuz palca
mogtoby powodowaé wymazywanie regiondéw, ktére powinny by¢ w przysztosci
sklasyfikowane jako nowe punkty charakterystyczne. Dlatego wyznaczono statystycznie
Srednig dtugo$¢ palca zgietego, ktéra w przyblizeniu réwna jest promieniowi regionu
$rédrecza. Kryterium stopu dla tego przypadku jest osiggniete gdy punkt nasady palca oddali
sie od punktu czubka palca o odlegtos¢ rs. Wykrywanie palcéw zgietych realizowane jest
zgodnie z algorytmem przedstawionym na Rys. 35.

a) b)

Rys. 32 Przyktad wykrycia punktu palca zgietego (z6tty krzyzyk) i wnioskowania nasady palca (zielony krzyzyk), ktora
aproksymowana jest na postawie odlegtosci. a) Punkt wykryty jest na Rys. 25, b) Rys. 26-a stuzy do wykrycia $ciezki palca.

Procedura wykrywania punktéw charakterystycznych realizowana jest tak diugo az
zostanie wykryta zadeklarowana wczesniej odpowiednia liczba punktéw, lub gdy wykrycie
nowych nie bedzie mozliwe. Wymazywanie przeanalizowanych juz danych nanoszone jest
rowniez na obraz zrédtowy, aby w miejscu wykrycia palcow nie wykrywaé nowych punktéw
charakterystycznych. Kazda para punktdéw klasyfikowana jest do odpowiadajgcej sobie grupy,
w zalezno$ci od tego, po ktdrej stronie nadgarstka zostata wykryta. Obserwacje wskazaty, ze
region dtoni jest mniej jednorodny, co sprawia, ze wiecej punktéw jest wykrywanych po
stronie dtoni niz po stronie przedramienia. Dlatego ostatecznie ta grupa, ktéra jest
liczniejsza, klasyfikowana jest jako grupa zawierajgca punkty charakterystyczne dtoni.
Pozostata grupa jest odrzucana jako zbiér btednie wykrytych punktéw w regionie
przedramienia.

Podsumowujgc zbior regut mozna utworzyé drzewo decyzyjne przedstawione na Rys. 33.
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DTy, yp > tor

Tak/ Nie

|PW| > |SW| Usun P

Ty Nie

|PS| < 152 Usun P

Nie

Algorytm
*2)

T(x7,yr)
B(xp,yYp)

T(x7,yr)
B(xp,Y5)

e — yw1) w2 — Xw1) — Qw2 — Yw) (Xp — xy1) >0

Tak Nie

T,Bear.1 T,B € Gr.2

Rys. 33 Drzewo decyzyjne klasyfikacji wykrytych punktéw charakterystycznych

W zaleznosci od tego, czy punkt wykryty zostat wewnatrz strefy srddrecza, czy poza nig,
realizowany jest algorytm *1 przedstawiony na Rys. 34 lub *2 przedstawiony na Rys. 35.
Obie metody rdznig sie w sposobie odnajdywania pary punktéw T i B z wykrytego punktu P.
Ostateczne przypisanie punktow do grup odbywa sie na podstawie tego samego kryterium.

Podsumowujgc, celem przedstawionej metody jest wykrycie pary punktow T i B za
pomocg odnalezionego punktu ekstremum P lub porzucenie tego punktu. W przypadku
wykrycia punktow T i B dodatkowym celem jest przypisanie ich do grupy 1 lub grupy 2. Po
wykryciu Fy punktéw, mniej liczna grupa zostaje usunieta.
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*1) ( P(xp, yp) ) // Zaktada sig punkt startowy P.

TCep, yr) = P(xp, Vp) // Poczlaltkowo punkty T i B przyjmuja
B(xz,vg) = P(xp, Vp) // wspotrzedne punktu P.

// Wartosé promienia r pobierana jest
r = DT // z wartosci transformaty
// odlegtosciowej w punkcie B.

// Na obraz transformaty
// odlegtosciowej DT, nanoszone jest

< WstawKolo(DT. B,,0) > // koto w punkcie B, o promieniu r,

// i wartosci 0

// Nowy punkt B odnajdywany jest jako
// maksimum w okregu o promieniu rgo,
// srodku T i warto$ciami z DT

T := Max(DT,B,r - §)

// Czy w regionie poszukiwan

Nie // odnajdywane maksima dgza do 0?

Tak

// Nastepuje przesuniecie punktu B
B:=B+BS-t // blizej srodka $rédrecza S oraz wyjscie
// z potencjalnego zapetlenia.

// Czy odlegtos$¢ pomiedzy punktami TB
// jest wieksza niz promien srédrecza?

// Koniec,
// odnaleziono pare punktéw T i B

T(xr,yr)
B(xp,yg)

Rys. 34 Schemat blokowy algorytmu poszukiwania punktéw palca wzniesionego.
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*2) ( P(xp,yp) )

T(xr,yr) = P(xp,yp)
B(xp,yp) == P(xp,yp)

T := Max(DT,T,r - §)

< WstawKolo(DT,T,r,0) >

Tak

T(xr, Y1)
B(xp,yg)

// Zaktada sie punkt startowy P.

// Poczatkowo punkty Ti B przyjmujg
// wspétrzedne punktu P.

// Wartosé promienia r pobierana jest
// z wartosci transformaty
// odlegtosciowej w punkcie T.

// Na obraz transformaty

// odlegtosciowej DT, nanoszone jest
// koto w punkcie T, o promieniur,
// i wartosci 0

// Nowy punkt T odnajdywany jest jako
// maksimum w okregu o promieniu rgo,
// srodku T i warto$ciami z DT

// Czy w regionie poszukiwan
// odnajdywane maksima dazg do 0?

// Czy odlegtos$¢ pomiedzy punktami TB
// jest wieksza niz promien srodrecza?

// Koniec,
// odnaleziono pare punktéw Ti B

Rys. 35 Schemat blokowy algorytmu poszukiwania punktow palca zdjetego
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5. Walidacja eksperymentalna

Walidacja eksperymentalna ma na celu przeanalizowanie dziatania oraz jakosci danych
wyjsciowych z prezentowanych algorytmow. Zbior testéw oraz ich wynikdw wykazuje
prawidtowosc¢ tezy postawionej w niniejszej rozprawie doktorskiej.

Aby przeprowadzi¢ serie testdw nalezy posiadac¢ obiekt badawczy. W tym celu zostata
stworzona baza obrazéw. Kazdy obraz z bazy przedstawia gest wykonywany za pomocga
odpowiedniego utozenia dfoni, a kazdy obraz dtoni posiada zbiér zaznaczonych punktow
charakterystycznych. Celem algorytmdéw jest przeanalizowanie obrazu z bazy oraz
wygenerowanie zbioru punktow charakterystycznych, jak najbardziej zblizonych do tych z
bazy.

Przedstawione algorytmy przystosowane sg do pracy na maskach wzorcowych
zaznaczanych przez ekspertéw, jak i na maskach, ktéore sg wynikami detekcji skéry. Jednak
metody detekcji skéry nie sg idealnie i niosg ze sobg btedy. Dlatego, we wszystkich
prezentowanych wynikach, uzyto masek wzorcowych, aby nie przenosi¢ btedéw
generowanych na etapie segmentacji.

W celu okredlenia jakosci wykrycia punktow przedstawiona zostata procedura
walidacyjna. Procedura ta zawiera zbiér regut, ktdre klasyfikujg wykryte punkty jako
poprawnie wykryte lub btednie wykryte.

Ostatecznie wyniki walidacji zostaty przedstawione w formie wykresdw oraz tabel, ktore
przedstawiajg doktadnos¢ oraz jakos$é¢ wykrytych punktdw charakterystycznych w obrazie.
Wyniki te poddane sg analizie, ktéra prowadzi do wnioskéw koricowych.

5.1. Zbior gestow i baza obrazow

Na potrzeby przeprowadzenia serii testow oraz koniecznosci okreslenia jakosci badanych
algorytmdw, powstata baza obrazow przedstawiajgca zbidr gestow.

¢

1_A_hgr2A2_id01_1.bmp 1_A_hgr2A2_id01 1,jpg 1_A_hgr2A2_id01_1xml 1_A_hgr2A2_id02_1.bmp 1_A_hgr2A2_id02_1jpg 1_A_hgr2A2_id02_1xml

~ ¢ ud

1_A_hgr2A2_id03_1.bmp 1_A_hgr2A2_id03_1.jpg 1_A_hgr2A2_id03_1.xml 3_A_hgr2Al_id01_1.bmp 3_A_hgr2Al _id01_1,jpg 3_A_hgr2A1 _id01_1.xml

" ¢ 8

3_A_hgr2A1_id02_1.bmp 3_A_hgr2Al_id02 1jpg 3_A_hgr2A1_jd02_1.xml 3_A_hgr2Al_id02_2.bmp 3_A_hgr2A1 id02.2jpg 3_A_hgr2Al id02_2.xml

Rys. 36 Fragment bazy obrazéw. Kazdy obraz posiada maske regionu skory oraz plik XML z zaznaczonymi punktami
charakterystycznymi przez eksperta.
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<hand>
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint
<FeaturePoint

</hand>

<hand/>

</IMAGE>

x="1734"
x="1315"
x="1720"
x="1879"
x="1976"
x="1660"
x="1522"
x="1507"
x="1502"
x="1479"
x="1430"
x="1369"
x="1307"
x="1269"
x="1204"
x="1242"
x="1343"
x="1376"
x="1165"
x="1118"
x="1223"
x="1315"

y="2304"
y="2444"
y="1819"
y="1625"
y="1482"
y="1755"
y="1616"
y="1384"
y="1245"
y="1074"
y="1582"
y="1646"
y="1409"
y="1257"
y="1066"
y="1544"
y="1731"
y="1883"
y="1850"
y="1674"
y="1703"
y="1759"

category="Wrist
category="Wrist"
category="Thumb"
category="Thumb"
category="Thumb" type="
category="Thumb" type="
category="IndexFinger"
category="IndexFinger"
category="IndexFinger"
category="IndexFinger"
category="IndexFinger"
category="MiddleFinger"
category="MiddleFinger"
category="MiddleFinger"
category="MiddleFinger"

type="
type="
type="
type="

WristThumb"/>
WristPinky"/>
Knucklel"/>
Knuckle2"/>
Fingertip"/>
ConcavePoint"/>
type="Knucklel"/>
type="Knuckle2"/>
type="Knuckle3"/>
type="Fingertip"/>
type="ConcavePoint"/>
type="Knucklel"/>
type="Knuckle2"/>
type="Knuckle3"/>
type="Fingertip"/>

category="RingFinger" type="Knuckle2"/>
category="RingFinger" type="Knuckle3"/>
category="RingFinger" type="Fingertip"/>

category="Pinky"
category="Pinky"
category="Pinky"
category="Pinky"

type="
type="
type=
type=

Knucklel"/>
Knuckle2"/>
Knuckle3"/>
Fingertip"/>

Rys. 37 Wnetrze pliku XML z opisem pozycji i typu punktéw charakterystycznych dla Rys. 38.

Rys. 38 Wizualizacja oznaczonych punktow charakterystycznych, zapisanych w pliku XML z Rys. 37.
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W sktad bazy wchodzg 3 serie, kazda zawierajgca zdjecia przedstawiajgce uzytkownikdéw

prezentujgcych pewien zbiér gestéw. Do kazdego obrazu z bazy dotgczona jest maska

regionu skéry oraz wskazane pofozenie punktéw charakterystycznych w pliku XML. Zaréwno

maska jak i zbidr punktdw sg danymi oznaczonymi przez ekspertéw, czyli uzytkownikéw,

ktoérzy recznie wskazywali te dane z uzyciem specjalnego oprogramowania. Dane te

traktowane sg jako dane wzorcowe, czyli GT (ang. ground truth). Baza wykorzystywana do

rozpoznawania gestow (ang. hand gesture recognition, hgr), sktada sie z:

hgrl:
Pierwsza baza stuzgca gtéwnie do testéw algorytmoéw detekcji skéry. Baze tworzg
zdjecia 12 0so6b prezentujacych 25 gestdéw gtownie z Polskiego Jezyka Palcowego.

o 899 obrazéw o rozdzielczosci do 640x480;

o 12 oséb;

o 25 gestow;

o Niekontrolowane tto oraz oswietlenie.
hgr2a:
W celu testowania algorytmow wykrywania punktéw charakterystycznych powstat
pomyst stworzenia bazy bardziej wymagajacej oraz posiadajacej obrazy o wyzszej
rozdzielczosci. Ta baza byta prébg przed stworzeniem bazy hgr2B.

o 85 obrazow o rozdzielczosci 4672x3104;

o 3 osoby;

o 13 gestow;

o Kontrolowane tto i oswietlenie.
hgr2b:
W skitad tej bazy wchodzi kilka gestéw prostych do wykrycia, jednak gtéwnie
znajdujg sie w niej gesty skomplikowane oraz bardzo podobne, wybrane z
Polskiego i Amerykanskiego Jezyka Palcowego.

o 574 obrazéw o rozdzielczosci 4928x3264;

o 18 osdb;

o 32 gestow;

o Kontrolowane tto i oswietlenie.

Kazdy obraz, oraz jego dane wzorcowe znakowane s3 za pomocg nazwy pikow.

Przyktadowo, na Rys. 38 widac obraz o nazwie: 3_A_hgr2B_id01_1. Kolejno oznacza to:

3 — Obraz przedstawia gest rozumiany jako liczba ,3”. Mozliwe sg oznaczenia
znakdéw odpowiadajacych za litery, liczby lub znaki specjalne;

A — Gest zawierajacy sie w Amerykanskim Jezyku Palcowym. Mozliwe sg gesty z
grupy Polskiego lub Amerykanskiego Jezyka Palcowego, oraz gesty specjalne;
hgr2B — obraz nalezacy do bazy hgr2B;

Id01 — Osoba o identyfikatorze 01;

1 — Osoba id01 pokazata ten gest pierwszy raz.
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Baza powstata w trakcie realizacji projektu badawczego IP2011 023071. Obrazy, maski
oraz zbiory punktéw charakterystycznych zapisanych w postaci plikdw XML, mozna znalez¢
pod adresem internetowym . Badania z
uzyciem tej bazy znajdujg sie miedzy innymi w publikacjach [57, 58, 73, 76, 77]

5.2. Procedura walidacyjna

Procedura walidacyjna dobrana zostata w zaleznosci od zestawu testowego, ktéry
podlegat badaniom. W kolejnych podrozdziatach przedstawiona zostata metoda oceny
poszczegdlnych krokéw algorytmdéw zaréwno pod wzgledem jakosci dopasowania, jak i liczby
wskazanych punktéw.

Poza btedem lokalizacji wykrytych punktéw, waznym wskaznikiem jakosci algorytmu jest
rowniez jego czas wykonywania. W trakcie testdw przebadano rowniez $redni czas analizy
jednego obrazu. Wszystkie testy przeprowadzane byty na komputerze Asus R500V K55VM o
parametrach:

e Procesor Intel Core i7-3610QM (4 rdzenie, od 2.30 GHz, 6 MB cache lvy Bridge )
e Chipset Intel HM76 Express

e Pamie¢ RAM 4096 MB (SO-DIMM DDR3, 1600 MHz)

e Karta graficzna NVIDIA GeForce GT 630M + Intel HD Graphics 4000

5.2.1. Ocena metod wykrywania nadgarstka

Jednym z podstawowych krokéw stuzgcych ustaleniu regionu dtoni jest ustalenie miejsca
nadgarstka. Dla czesci algorytmow, odnalezienie nadgarstka jest pierwszym krokiem metody
poszukiwania punktéw charakterystycznych [22, 74] a jego poprawna lokalizacja wptywa na
lokalizacje pozostatych punktédw charakterystycznych. Zatem algorytm poszukiwania
nadgarstka zostat przebadany oddzielnie. W celu sprawdzenia jakosci wykrytych punktéw
nadgarstka zaproponowano metode walidacyjng polegajacg na pordwnaniu réznicy
wspotrzednych wykrytego punktu nadgarstka oraz pobranego z bazy. Punkt nadgarstka W
zlokalizowany jest w potowie pomiedzy punktami brzegowymi.

Oznaczenie punktu nadgarstka jest wymagane w programie do oznaczania obrazéw, zas
wiekszos¢ algorytmdw poszukujgcych nadgarstek nie zaktada jego nieodnalezienia, zatem
zbior testowy zawsze bedzie posiadat pary punktdw wzorcowych W, oraz punktéw
wykrytych W’. Zaktada sie wiec, ze jezeli w obrazie nie wykryto lub nie oznaczono
nadgarstka, wtedy dfon na obrazie nie wystepuje.

Procedure walidacyjng stanowi pordwnanie wzajemnej rézinicy pomiedzy punktem
wykrytym W’ oraz wzorcowym W. Ich wzajemna odlegtos¢, okresla przesuniecie punktu
wykrytego od pozgdanego, czyli innym stowy jest to btagd dopasowania. Btagd dopasowania
wyrazany jest w pikselach. Jako, Zze wielkos¢ ta zaleina jest od rozmiaréw obrazu
wejsciowego, nalezy wartos¢ te znormalizowaé. Zaktadajac, ze dion jest proporcjonalnie
stata z niewielkg rdznicg pomiedzy osobami [94], w celu normalizacji btedu dopasowania
wystarczy podzieli¢ wyznaczony btad przez znang odlegto$é, jak na przyktad promien regionu
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$rodrecza, grubosc¢ palca lub szerokos$¢ nadgarstka. Z bazy wzorcowej najtatwiej uzyska¢ dwa
punkty nadgarstka, kazda warto$¢ btedu dopasowania normalizowana jest przez podzielenie
jej przez odlegto$é¢ miedzy punktami nadgarstka, czyli grubo$é nadgarstka. Podsumowujac,
btad wykrycia nadgarstka liczony jest jako

e = IW—WII (20)
uv|
Przedstawiany w dalszych badaniach btad bedzie miat wartosci zaczynajgce sie od 0. Dla
wartosci btedu réwnego 0, punkt wykryty zostat doktadnie w miejscu, w ktérym zostat on
wskazany przez eksperta w bazie. Jezeli btad bedzie miat wartos¢ 0,1 oznacza to, ze punkt
zostat wykryty w odlegtosci rownej 10% grubosci nadgarstka.

Rys. 39 Przyktady liczenia btedu dopasowania wykrytych punktéw nadgarstka U’, V' i W’ do punktéw wzorcowych U,
V i W. Okregi o promieniu E pokazuj3 granice znormalizowanego btedu.

Powstaje jednak zasadnicze pytanie: Jaka wartos¢ btedu jest granica miedzy poprawnym
wykryciem, a btednym. W tym celu nalezy ustali¢ wartos¢ graniczng btedu E, ktéra
odgranicza¢ bedzie punkty Zle wykryte od punktéw wykrytych poprawnie. Wartos¢ btedu
granicznego E oraz sposéb wyznaczenia opisano w rozdziale 5.3.

5.2.2. Ocena metod wykrywania pozostatych punktow
charakterystycznych

Po przebadaniu metod poszukiwania nadgarstka i po zaimplementowaniu dalszych metod
poszukiwania pozostatych  punktédw charakterystycznych, nalezato odpowiednio
zmodyfikowaé¢ procedure oceniania wynikédw dopasowania. W przypadku nadgarstka
wystarczyto poréwnaé dwa punkty ze sobg, wykryty i dopasowany. Zaktadano bowiem, ze
oba punkty istnieja.

Aby przebada¢ algorytmy wykrywania punktéw charakterystycznych, stworzono
procedure walidacyjng majgcy na celu okreslenie doktadnosci lokalizacji wykrytych punktow
charakterystycznych. Danymi testowymi sg zbidér punktéw wzorcowych pobranych z bazy
oraz zbidor punktéw wykrytych za pomocg testowanego algorytmu. Nalezy zauwazy¢, ze
liczba punktéw wykrytych i wzorcowych nie musi by¢ sobie réwna. Dla kazdego punktu
wykrytego liczona jest odlegtos¢ do kazdego punktu wzorcowego. Wyniki umieszczane sg w
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macierzy wzajemnej odlegtosci punktéw. Wymiary macierzy nxm, zalezne sg od liczby
punktow, gdzie wymiar kolumn m réwny jest liczbie punktéw wzorcowych, a wymiar wierszy
n réowny liczbie punktow wykrytych.

Po ustaleniu macierzy wzajemnej odlegtosci, punkty dobierane sg w pary. Jeden wykryty
punkt jest sparowany z jednym punktem wzorcowym. Taka procedura jest wymagana,
poniewaz czesto algorytmy przypisujg punkty jedynie do grupy, takiej jak czubek palca lub
nasada palca, jednak nie zawsze identyfikujg je jako konkretny palec. Procedura walidacyjna
zostata zaprojektowana w taki sposéb, aby poréwnywaé miedzy sobg punkty konkretnej
grupy, ktére nie posiadajg identyfikatora konkretnego palca. To znaczy, ze otwarta dton z
widocznymi piecioma palcami bedzie miata 5 punktéw czubkéw palcéw wzorcowych
oznaczonych przez ekspertéw oraz najprawdopodobniej 5 punktéw czubkéw palcow
wykrytych. Jako, ze nie wiadomo ktéry z punktéw nalezy do ktérego palca, celem opisywanej
procedury jest sparowanie pieciu punktéw wykrytych z piecioma punktami wzorcowymi.

Zgodnie z przyktadem z Tab. 3 a, punkty sparowane zostang w nastepujgcy sposéb: P1-D1,
P2-D2, P5-D3, P4-D4. Punkt P3 nie bedzie posiadat pary. Analizujgc macierz wzajemnej
odlegtosci, szukana jest pozycja minimum. Numer wiersza i kolumny odpowiada punktom
wzorcowym i wykrytym, ktére bedg sparowane. Ze wzgledu na to, ze te punkty majg juz pare
i nie mogg mieé kolejnej pary, zostajg one wykasowane z macierzy. Po sparowaniu punktu,
wiadomo ze wykryty punkt zostat uznany jako poprawnie wykryty z nieznormalizowanym
btedem réwnym odlegtosci od punktu wzorcowego, wyrazonego w pikselach. Punkty sg
parowane az do momentu, gdy jeden z wymiaréw macierzy réwny jest 0. Moze zaistnie¢
sytuacja, w ktérej liczba wierszy i kolumn nie jest sobie rowna. Oznacza to, ze na etapie
detekcji wykryto zbyt duzo punktéw lub zbyt mato punktow.

Tab. 3 Przyktad macierzy wzajemnej odlegtosci punktéw wykrytych D do punktéw wzorcowych P. Dobér par punktéow
zalezny jest od wartosci odlegtosci pomiedzy punktami D i P, zwizualizowanych natezeniem szarosci pdl. Kolejne tabele

przedstawiajg rézne metody parowania punktéw. a) Wybor kolejnych wartosci miniméw globalnych, b) wybér tych padl,
ktérych suma jest najmniejsza, c) dopasowanie btedne, niezgodne z zatozeniami.

a) |[Pr|pP2|pP3|PalpPs| b)|Pi|P2|P3|PalP5| < |[P1]|P2|P3]|P4]P5
p1| 5 | 9|77|85|79] |p1| 5|9 |77|85|79| |p1| 5|9 |77]|85]79

D2} 7 |13 178 |91 |90 D2 7 |13 |78 |91 |90 D2| 7 | 13|78 |91 |90

D359 |70 |33 |18 | 14 D3 33 (18 | 14 D3|59|70|33 |18 | 14
D486 |95 | 25|20 | 60 D4 25|20 | 60 D48 | 95| 25|20 | 60
Suma: 52 Suma: 50 Suma: 44

Rozwigzanie zaprezentowane w przyktadzie z Tab. 3 a, nie jest optymalne. Liczagc sume
wszystkich odlegtosci punktéw sparowanych, otrzymujemy sume 52. Istnieje jednak
mozliwos$é takiego sparowania punktéw, ze ich suma odlegtosci bedzie nizsza. Pokazuje to
przyktad Tab. 3 b. Jezeli punkty dobrane zostang w pary: D1-P2, D2-P1, D3-P5, D4-P4, suma
ich odlegtosci bedzie wynosi¢ 50. Ostatecznie, zatem, postanowiono zmodyfikowaé
procedure dobierania par punktow, przeszukujgc wszystkie mozliwe kombinacje, oraz
odnajdujac takie pary, dla ktérych suma ich odlegtosci jest najnizsza.

Nalezy jednak pamietaé o zatozeniu, ze punkty raz sparowane, nie mogg wystepowac w
innej parze. Przyktad z Tab.3 ¢, nie spefnia tego zatozenia. Przyktadowo, algorytm
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wykrywajgcy czubek palca wskazujgcego powinien wykry¢ tylko jeden punkt, ktory mozna
przypisa¢ do tej kategorii. Podobnie, punkt wykryty pomiedzy palcem s$rodkowym a
wskazujgcym nie moze jednoczes$nie byé przypisany do obu tych palcéw.

Dodatkowo, w metodzie poszukiwania zaimplementowano algorytm Dijkstry. Rozwigzanie
problemu parowania punktéw przedstawia graf na rysunku Rys. 40. Ze wzgledu na to, ze
punktow D jest mniej niz punktéw P, kazdy punkt D powinien mieé¢ pare. Dlatego graf
skonstruowany jest w taki sposdb, ze dla kolejnych punktéw D, sprawdzana jest odlegto$é do
kazdego mozliwego punktu P. Odlegtosci miedzy konkretnymi punktami P i D nie zmieniajg
sie, dlatego koszty kazdej krawedzi, ktéra potgczona jest z danym punktem P, sg identyczne.
Po odnalezieniu pary dla punktu D1, poszukiwana jest para dla punktu D2. Punkt D2 nie
moze by¢ potgczony z takimi punktami P, ktére byly wykorzystywane we wczesniejszych
operacjach. Skoro punkty D parowane sg z punktami P, to kazdy wierzchotek, poza
startowym, jest reprezentowany jako odpowiedni punkt P oraz odpowiedni punkt D. Celem
algorytmu Dijkstry jest odnalezienie najkrétszej Sciezki w prezentowanym grafie, ktora tgczy
wierzchotek D1 z wierzchotkiem koricowym K. W trakcie wykonywania algorytmu niektére
odlegtosci miedzy punktami, ktére nie bedg parami, nie sg obliczane. Odlegtosci, ktore nie
byty wymagane do wyznaczenia poprawnego wyniku reprezentujg puste pola w Tab. 3 b oraz
niepotgczone wezty w grafie.

Rys. 40 Graf prezentujacy przyktad rozwigzania problemu przedstawionego w Tab. 3 z uzyciem algorytmu Dijkstry.
Liniami przerywanymi oznaczono krawedzie, ktore poddano relaksacji. Optymalne rozwigzanie przedstawia kolor
zielony.

Powyzsza procedura jest przeprowadzana dwukrotnie, dla grupy czubkéw palcéw oraz dla
grupy nasady, poniewaz algorytmy wykrywajgce nasady palcdw rozgraniczaja grupy
punktéw. W przypadku punktéw nadgarstka, metoda ta réwniez moze by¢ zastosowana,
jednak wymiary macierzy bedg 1x1, co sprowadzaé jg bedzie do metody opisanej w
poprzednim rozdziale.

Po przeanalizowaniu macierzy odlegtosci, kazdy z wykrytych punktéw posiada btad
dopasowania. Wyjagtkiem sg nadmiarowo wykryte punkty, ktore nie sg sparowane.

Na przyktadzie z Rys. 41 zaznaczono niebieskimi krzyzykami cztery wykryte punkty
charakterystyczne. Dwa z nich majg etykiete czubka palca, a dwa nasady palca. Punkty te
poréwnano z piecioma wzorcowymi punktami nasady i piecioma punktami czubkéw palcow.
Mozna zaobserwowad, ze jeden z punktéw wykryty zostat w tych samych wspétrzednych, w
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ktorych wskazat go uzytkownik. Jego btagd dopasowania rowny jest 0. Do punktu D,
zaznaczonego na rysunku sparowano punkt P. Ich wzajemna odlegtos¢ wynosi 25 pikseli.
Szeroko$¢ nadgarstka wzorcowego wynosi w=124 piksele. W tym przypadku, btad
dopasowania wynosi okoto e=0,2. Mozna wyobrazi¢ sobie, ze jezeli punkt zostatby wykryty
gdziekolwiek na okregu o promieniu r=0,2w, jego btad wcigz bytby réwny e=0,2.

Dla kazdego obrazu z bazy danych, po etapie walidacji, uzyskiwany jest zbior btedéw
dopasowania kazdego odnalezionego punktu.

Rys. 41 Przyktad liczenia btedu dopasowania dla sparowanych punktéw wykrytych (niebieskie) oraz punktéw
wzorcowych (zielone — nasady, z6tte — czubki palcéw). Btad dopasowania normalizowany jest przez szerokos¢ nadgarstka
wzorcowego (czerwony)

Ostatecznie w celu ustalenia dokfadnosci dziatania algorytmu punkty klasyfikowane sg w
nastepujacy sposodb:

e Poprawne — Punkty wykryte, ktérych wartos¢ btedu jest mniejsza od btedu
granicznego, czyli e<E;

e Btedne — Punkty wykryte, ktérych warto$é¢ btedu jest wieksza od btedu
granicznego, czyli e>E;

e Nadmiarowe — Punkty nadmiarowo wykryte, ktore nie zostaty sparowane z
zadnym punktem wzorcowym. Wystepujg gdy n>m. Przyktadem moze by¢
wykrycie pieciu palcéw w przypadku gdy obraz przedstawia zaci$nietg piesé z
niewidocznymi czubkami palcow. Liczba punktéw nadmiarowych dla danego
obrazu wynosi n-m;

o Niewykryte — Punkty, ktdre nie zostaty wykryte. Jezeli istniejg punkty wzorcowe,
ktore nie posiadajg pary, oznacza to, ze nie wykryto istotnych punktow. Wystepuja
gdy n<m. Przyktadem moze by¢ nie wykrycie zadnych punktéw na dtoni z
widocznymi palcami. Liczba punktéw dla obrazu wynosi m-n;
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W standardowych miarach oceny klasyfikatorow uzywana jest nomenklatura klasyfikujgca
poprawne préby jako prawidtowe wskazanie (ang. TP — true positive) lub prawidtowe
niewskazanie (ang. TN — true negative). Porazke opisuje sie jako niepoprawne wskazanie
(ang. FP — false positive) lub niewskazanie poprawnego elementu (ang. FN — false negative).
Korzystajac z tych miar mozna wyznaczyé wartos¢ predykcyjng dodatnia, nazywang precyzja
oraz czutos¢ nazywang selektywnoscia.

Precyzja PPV okres$lana jest przez stosunek wskazan prawdziwie dodatnich oraz sumy
prawdziwie dodatnich i fatszywie dodatnich

PPV = P (21)
" TP+ FP’

Selektywnos¢ TPR okreslana jest przez stosunek wskazan prawdziwie dodatnich oraz
sume prawdziwie dodatnich i fatszywie ujemnych

TPR = i (22)
" TP+FN'

Miara testu jest wynik F1, czyli miara $redniej harmonicznej precyzji i selektywnosci

2TP

A= Py N PP

(23)

W przypadku wykrywania punktéw charakterystycznych mozna dokonaé nastepujgcej
klasyfikacji. Punkty poprawne klasyfikowane sg jako TP, a punkty btedne klasyfikowane sg
jako FP. Granice miedzy TP a FP okresla warto$¢ btedu granicznego E. Punkty niewykryte
traktowane sg jako FN. Ostatecznie, punkty nadmiarowe, czyli takie ktérym nie odnaleziono
pary, klasyfikowane sg réwniez jako FN. Pojawia sie jednak problem dotyczgcy punktdw TN.
Zgodnie z definicja, kazdy punkt na obrazie, ktdéry nie zostat uznany jako punkt
charakterystyczny uznawany jest jako TN. Jezeli dla danego obrazu, punktéw TP, FP i FN
moze byc¢ kilkanascie, to punktéw TN bytoby kilka tysiecy lub milionéw. Dlatego test
opierajacy sie na TN nie bytby miarodajny.

Z powodu braku punktéw prawdziwie ujemnych TN, nie ma mozliwosci zastosowania
innych miar statystycznych pozwalajgcych na ocene testu. Jednak zbiér btedéw mozna
oceniac jeszcze za pomocg histogramow oraz wykreséw dystrybuanty. Analizujgc caty test,
dla zadanej liczby obrazéw uzyskiwany jest zbiér btedéw dopasowania punktéw wykrytych
do wzorcowych. Posortowana i zsumowana liczebno$¢é kumulacji btedu w danym przedziale
moze postuzy¢ wizualizacji rozktadu btedu danej metody, oraz w przypadku naniesienia wielu
histogramow lub dystrybuant na jeden wykres — poréwnaniu kilku metod. Wykresy te
stanowig dobrg wizualizacje jakosSci dziatania algorytmu, jednak nie przenoszg bezposredniej
informacji o skutecznosci testu, w przeciwiedstwie do opisanych wczesniej miar
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statystycznych. Wyjatkiem jest opracowana metoda wyznaczania parametrow sterowania
algorytmem.

5.2.3. Metoda wyznaczania parametrow sterujacych

Procedura walidacyjna zostata zmodyfikowana tak aby stworzy¢ algorytm uczacy sie,
majacy na celu dostrojenie parametréw proponowanego algorytmu, bazujgcego na obrazie
kierunkowym. Dystrybuante btedu fatwo wyznaczy¢ po tescie, jako zliczenie liczby
wystepowania btedéw z danego zakresu. Zaktada sie zatem, ze jakos¢ algorytmu zalezna jest
od pola powierzchni pod wykresem dystrybuanty. Pozadane jest, aby wszystkie wykryte
punkty miaty btagd e=0. W takim przypadku oznaczac¢ to bedzie, ze wszystkie punkty zostaty
wykryte idealnie, a wykres dystrybuanty bedzie wygladat jak skok jednostkowy.

W celu poprawienia jako$ci wykrycia zaproponowano funkcje celu [/, ktérg nalezy
maksymalizowa¢. Funkcja ta jest wyznaczona jako pole powierzchni pod wykresem
dystrybuanty, czyli catka z funkcji dystrybuanty w przedziale btedéw dopasowania. Catka ta
moze zosta¢ uproszczona i przedstawiona jako catka Riemanna, czyli jako suma wszystkich
wartosci dystrybuanty przemnozonych przez dtugos¢ przedziatu A;. Jako, ze dtugosc
przedziatu jest stata, poniewaz wykres dystrybuanty liczony jest ze statym krokiem, mozna

dokonaé zatozenia, ze A;= % , gdzie N to liczba przedziatow btedu. Po wyliczeniu wykresu

dystrybuanty, dla N przedziatéw btedu, funkcja kosztu liczona jest jako suma wszystkich N
wartosci z wykresu, podzielona przez liczbe przedziatéw N.

N N
n Fl

i=1

5.3. Analiza wynikow

Zgodnie z procedurami walidacyjnymi opisanymi w poprzednim rozdziale,
przeprowadzono serie testéw. Dla zbioru testowego z bazy obrazéw, przeprowadzono test
seryjny algorytmdéw zaimplementowanych we wspdlnym s$rodowisku programistycznym.
Algorytmy wykonywane byty kolejno, dla tego samego zbioru obrazéw, a nastepnie uzyskany
zbidér punktéw charakterystycznych zapisanych w postaci pliku XML, pordwnywany byt ze
zbiorem punktow oznaczonych przez eksperta. Otrzymane wyniki zostaty opisane w
odpowiednich podrozdziatach niniejszego rozdziatu.

5.3.1. Badanie metod poszukiwania punktow nadgarstka

Pierwszym przeprowadzonym testem bylo sprawdzenie jakosci dziatania algorytmu
poszukiwania nadgarstka. Zaproponowany algorytm, opisany w rozdziale 4.1, wykorzystywat
zliczenie profilu obrazu obréconego o kat wyznaczony przez najdfuzszg przekatng profilu. Do
testow wybrano nastepujgce metody:
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1. Random - Zaproponowana metoda wybierania najdtuzszej przekatnej sposréd
zbioru losowo wybranych cieciw konturu.
2. Brute Force — Metoda poszukiwania doktadnie najdtuzszej przekatne;.
3. Moments — Metoda wykorzystujgca wyznaczenie momentéw obrazu [75].
Doktadny opis metod mozna odnalez¢ w rozdziale 4.1. Po przeprowadzeniu pierwszego
testu na bazie hgrl otrzymano nastepujgce wyniki:

160
MW Brute Force
140
Moments
120 B Random

[
o
o

Liczba wystgpien
]
o

60
40
20
0
0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 1,1 1,3 1,5 1,7 1,9 >2.0
Btad

Rys. 42 Histogram btedu dopasowania punktu nadgarstka liczony dla 3 metod.

Zaréwno wykres histogramu jak i wykres dystrybuanty wskazujg, ze najlepszg metoda jest
odnajdywanie nadgarstka metodg sitowg, czyli Brute Force. Metoda Random nie pozostaje
jednak znaczgco w tyle. Oznacza to, ze zaproponowana metoda wyznaczania najdtuiszej
cieciwy liczy punkty nadgarstka z wiekszg precyzjg niz metoda wykorzystujgca momenty.
Dodatkowo, zaproponowana optymalizacja czasu wykonywania algorytmu w znaczacy
sposob skrdcita ten czas, majgc niewielki wptyw na btgd wyniku koncowego. Wyniki testéw
mozna zaobserwowadé w Tab. 4.
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0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 1,1 1,3 1,5 1,7 1,9 >2
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Rys. 43 Dystrybuanta btedu dopasowania punktu nadgarstka liczona dla 3 metod.
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Dodatkowo, dla kazdej metody zbadano czas potrzebny do uzyskania wyniku z kazdego
obrazu. Testy pokazaty, ze przeszukiwanie wszystkich mozliwych kombinacji par punktéw
konturu zajmuje $rednio niecatg minute. Gtéwnym powodem tak diugiego czasu jest
sprawdzenie, dla kazdej pary, warunku zawierania sie cieciwy wewnatrz konturu. Taka
metoda nie mogtaby by¢ wykorzystywana w docelowym programie, jednak zostata
zaimplementowana, aby pokaza¢ maksymalne mozliwosci algorytmu.

Tab. 4 Wyniki poréwnania testow algorytmoéw odnajdywania nadgarstka

Random Brute Force Moments
Czas wykonywania te[s] 0,0812+0,0322 49,680+27,276 0,0254+0,0032
dla 1 obrazka tmax [S] 0,359 176,111 0,042
Btgd catkowity es 0,5940+0,6791 0,5937+0,6832 0,6016+0,6563
Wyniki dla btedu Sumae>E 131,7(14,7%) 132(14,7%) 111(12,4%)
granicznego E=1,0 es>E 0,3005 0,2990 0,3439
Wyniki dla btedu Sumae>E 322,3(36,0%) 309(34,4%) 370(41,3%)
granicznego E=0,5 es>E 0,1547 0,1604 0,1487

Zaproponowana metoda opiera sie na losowym poszukiwaniu najdtuzszej cieciwy. Jako, ze
wynik konncowy zalezny jest od losowania, kazde kolejne przebadanie tego samego obrazu
daje rézne wyniki. Dlatego w trakcie testow, metode Random przeprowadzono 11 razy. W
celu poréwnania tego testu z pozostatymi wyniki testu podzielono przez 11.

Dodatkowo, w celach dokfadniejszego przebadania algorytmu losowego, sposréd 11
testow wytoniono nastepujace zbiory badawcze:

o Test 1: Dla kazdego obrazu wyznaczono srednig btedéw dopasowania z 11
przeprowadzonych na nim testow. Na wykresie przedstawiono dystrybuante
$rednich wartosci btedu;

e Test 2: Wybrano jeden test sposrod 11;

e Test 3: Przeprowadzono 11 testdow, wykrywajgc dla kazdego obrazu po 11
punktéw. Wartosci wykresu dystrybuanty podzielono przez 11.

o Test 4: Dla kazdego obrazu wybrano najmniejszy btagd sposréd przeprowadzonych
na nim 11 testéw.

Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 44 wynik $redni z 11 testéw oraz jeden losowo wybrany test
prawie sg sobie rowne. Zaskakujgce sg jednak pozostate testy, czyli 1 i 4. Wyniki mozna
zinterpretowac w nastepujacy sposob:

Metoda poszukiwania punktéw nadgarstka z uzyciem profilu obrazu obrdconego, liczy
punkty nadgarstka z duzg precyzjg, niezaleznie od drobnych wahan kata obrotu. Jezeli
wartosci katdw nieznacznie rdinig sie pomiedzy metodami (Brute Force — Random),
otrzymywane wyniki sg podobne. W przypadku wiekszych réznic, czyli na przyktad w
metodzie uzywajgcej momentdw, ktdéra wyznacza czasami catkiem inny kat, wyniki réznig sie
znaczgco. Jednak mozna zaobserwowaé, ze w trakcie wyznaczania kata obrotu metodg
losowg mozna natrafi¢c na kat optymalny, ktéry sprawia, Zze metoda poszukiwania
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nadgarstka, odnajduje pozadane punkty ze znaczaco zredukowanym btedem. Niestety, test 4

pokazuje, ze podczas analizy danego obrazu z testu mozna odnalezé zaréwno wynik

catkowicie poprawny oraz catkowicie btedny, a srednia wszystkich testéw przeprowadzonych

na jednym obrazie posiada niskg precyzje. Niestety, jako ze btad oparty jest na losowej

probie, parametr odpowiedzialny za podniesienie jakosci poszukiwania nadgarstka nie zostat

odnaleziony.
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Rys. 44 Dystrybuanta btedu dla réznych interpretacji testow losowych

Podjeto, natomiast, probe poprawienia metody poszukiwania minimum na profilu.

Ponizsze wyniki

przedstawiajg dystrybuante btedu dla metod opracowanych w ramach

poprawy poszukiwania nadgarstka opisanych w rozdziale 4.1.1.
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Rys. 45 Dystrybuanta btedu metod poszukiwania lokalnego minimum na profilu w celu wyznaczenia nadgarstka

Wykresy dystrybuant przedstawia Rys. 45. Niestety, zarbwno metoda wykorzystujgca

filtracje profilu az do momentu uzyskania tylko jednego minimum oraz metoda poszukiwania

najlepszego minimum sposréd wszystkich dostepnych, nie sprawdzity sie. Dla metody
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filtracji, powodem jest przede wszystkim przesuniecie punktu minimum towarzyszgce
wzrostowi rozmiaréw filtra. Dla metody poszukiwania najlepszego minimum, trudnos¢ w
wyznaczeniu odpowiedniego progu decyzyjnego powodowatfa wybieranie miniméw, ktére
oryginalnie byty pomijane.

Jako, ze niektére algorytmy poszukiwania punktéw charakterystycznych bazujg na
metodach poszukiwania nadgarstka, do ich implementacji uzyto punktéw odnajdywanych za
pomocg przedstawionego algorytmu bazujgcego na zliczaniu profilu obrazu odwréconej o
kat najdtuzszej cieciwy sposrdd losowo wybranych par punktéw, a nastepnie wyznaczajgcego
punkt nadgarstka za pomocg metody poszukiwania minimum wzdtuz kierunku z kontrakcja
przedziatu, oraz z poprawieniem lokalnym wyniku.

5.3.2. Badanie metod wykrywania pozostalych  punktow
charakterystycznych

Aby w petni zrozumie¢ wybor odpowiednich baz obrazéw oraz zbidér testéw, ktore
przeprowadzono w celu wyznaczenia wspdtczynnikow jakosci wykrycia i lokalizacji punktow
charakterystycznych dtoni, nalezy przesledzi¢ catg Sciezke prowadzacg do wytonienia
ostatecznego testu. W trakcie serii badan pobocznych wynikneto wiele wnioskéw, ktére
sktadaja sie na takg, a nie inng strukture testu ostatecznego i ostatecznych wnioskéw.

W niniejszym rozdziale testowane bedg algorytmy, ktdrych opis prezentowany byt w
poprzednich rozdziatach. Dla przypomnienia oraz w celu wyjasnienia legendy wykreséw,
skrécone nazwy uzyte w tym rozdziale przedstawia Tab. 5.

Tab. 5 Skrocone nazwy algorytmow uzywane w trakcie testow

Skrécona nazwa: Opis:

Algorytm opierajacy sie na analizie ekstremdéw lokalnych
funkcji odlegtosci kolejnych punktéw konturu do punktu
nadgarstka. Opisany w rozdziale 2.3.1i w [22].

c2w
(ang. contour to distance)

DT Algorytm opierajacy sie na analizie obrazu transformaty
(ang. distance transform) odlegtosciowej. Opisany w rozdziale 2.3.2 i w [79, 81].

™ Algorytm dopasowania wzorca kota do maski obrazu.
(ang. template match) Opisany w rozdziale 2.3.3 i w [78].

SGONG Algorytm dopasowujgcy sie¢ neurondw do obrazu maski
(ang. self-growing and dtoni oraz analizujgcy sgsiedztwo neurondw. Opisany w

self-organizing neural gas) rozdziale 2.3.4 i w =[74]=[74].

Propozycja autorskiego algorytmu bazujgcego na obrazie

Autorski , . . .
urorsK odlegtosciowym. Algorytm opisany w rozdziale 4.

W niektérych testach uzyto metody dodatkowej, w celu pokazania dodatkowych
wnioskow. Metody te na ogot opisane sg w odpowiednim miejscu. W szczegdlnosci bedg to
testy btedu ludzkiego (cztowiek) lub losowe generowanie punktow w obrazie (ang. random).
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¢ Test bazy hgr2a — btad ludzki

Baza hgr2a powstata z pomoca zaledwie 3 os6b oraz z uzyciem 13 gestdéw oraz zawiera
jedynie 85 obrazéw. W przeciwienstwie do bazy hgrl, posiada ona obrazy o wyiszej
rozdzielczosci, a prezentowane gesty sg bardziej skomplikowane oraz dobrane tak, aby
podkresla¢ stabe strony algorytmoéw. Oczywiscie, dopiero baza hgr2b stwarza rzeczywiste
wyzwanie, jednak hgr2a ma inng duzg zalete. Mata liczba obrazéw pozwolita na
przeprowadzenie testu btedu ludzkiego, ktéry wymagat oznaczenia punktéw
charakterystycznych tego samego obrazu w rézny sposéb.

Dodatkowo, mata liczba obrazéw jest idealna do wielokrotnych testéw, poniewaz testy te
przeprowadzane sg szybko. Dla przyktadu, zaktadajgc sredni czas wykonywania réwny 0,2
sekundy, przebadanie catej bazy dla 5 algorytmdéw w przypadku hgr2a to okoto poéttorej
minuty, a dla hgr2b to okoto 10 minut.

Zauwazono, ze algorytmy, w zaleznosci od wykorzystanej metody, dazg do wyznaczania
punktéw charakterystycznych w specyficznych miejscach. Dla przyktadu, algorytm C2W,
analizujgcy punkty konturu, dazyé¢ bedzie do wyznaczania czubkéw palcéw na konturze, a
algorytm TM, bazujgcy na dopasowaniu wzorca kota, dgzy¢ bedzie do lokalizowania czubka
palca w najlepszym punkcie dopasowania, czyli srodku opuszka. Tak samo mozna wyobrazic¢
sobie, ze jeden ekspert uzna, ze czubek palca znajduje sie na koricu paznokcia, a inny, ze na
srodku opuszka. Dlatego, korzystajgc z najmniejszej bazy, poproszono dwie osoby o skrajnie
rézne zaznaczanie punktow.

a) b)
Rys. 46 Dwa skrajne sposoby oznaczania obrazkéw przez ekspertow. Na obrazie a) oznaczono tylko punkty widoczne.

Nasady palcéw i czubek jednego palca nie jest widoczny. Na obrazie b) zaznaczono punkty, nawet jezeli nie byty
widoczne. Czubki palcéw oznaczono wewnatrz opuszka.

Punkty we wszystkich bazach oznaczaty rézne osoby, ktdre nie miaty nigdy specjalnych
instrukcji odnosnie poprawnego miejsca oznaczenia punktu. Eksperci oznaczali punkty w
miejscach, ktore uznawali za stosowne.
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Jednak w celu wyznaczenia btedu ludzkiego, nalezato stworzy¢ dwie skrajne rézne zasady
odnosnie oznaczania punktow charakterystycznych. Zadaniem pierwszej osoby byto
zaznaczenie punktow charakterystycznych doktadnie na najbardziej wysunietym punkcie
palca, czyli na paznokciu. Dodatkowo, osoba ta proszona byta o zaznaczenie punktu tylko w
przypadku, jezeli region byt catkowicie widoczny. Druga osoba miata by¢ bardziej
tolerancyjna. Zaznaczata ona punkty, nawet jezeli byly czesciowo zakryte. Dodatkowo,
poproszono jg o zaznaczanie czubkow palcéw wewngtrz opuszka. Przyktad skrajnego
oznaczania obrazéw przedstawiono na Rys. 46.

Celem pordéwnania tych dwdch skrajnych testow byto wyznaczenie btedu ludzkiego. Na
podstawie tego btedu mozliwe jest okreslenie progu btedu granicznego E. Prég E, opisany w
rozdziale 5.2.2, stanowi granice miedzy punktami klasyfikowanymi jako poprawnie wykryte
TP, oraz btednie wykrytymi FP. Przeprowadzono zatem test, ktérego wyniki przedstawia
wykres dystrybuanty btedu, zaznaczony na Rys. 47 linig szarg. Wartos¢ funkcji dystrybuanty,
dla konkretnego argumentu funkgcji, czyli dla btedu, oznacza ile punktéw charakterystycznych
zostato sklasyfikowanych z btedem mniejszym badz réwnym tej wielkosci.
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Rys. 47 Wykresy dystrybuanty btedow dla testow 5 algorytmow oraz btedu ludzkiego przeprowadzone na bazie hgr2a

W celu ustalenia progu btedu granicznego, do stworzonej metody walidacyjnej, opisanej
w rozdziale 5.2.2, zastosowano modyfikacje. Potraktowano oznaczenia pierwszego eksperta
jako zbidr punktéw bazowych, natomiast oznaczenia drugiego eksperta jako zbiér punktdéw
wykrytych. W tescie btedu ludzkiego, zbiér GT1 sg to dane wykryte, a GT2 to dane
wzorcowe. Modyfikacja ta zastosowana jest jedynie do testu btedu ludzkiego. Pozostate
algorytmy testowane sg z uzyciem niemodyfikowanych danych wzorcowych GT.

Na potrzeby testu btedu ludzkiego, zastosowano modyfikacje procedury walidacyjnej,
dzieki ktorej poréwnywane miedzy sobg byty konkretne punkty, a nie cate grupy punktéw.
Oznacza to, ze punkty kciukdw, pordwnywane byty tylko z punktami kciukdéw, a nie z catg
grupg palcdw. Przeprowadzenie metody walidacyjnej wytonito nastepujgce wyniki,
przedstawione w Tab. 6. Pierwszg zauwazalng rdinicg, jest fakt, ze ekspert pierwszy
zaznaczyt 798 punktéw, a ekspert drugi zaznaczyt 741. Co wiecej, na etapie parowania
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punktéw, okazato sie, ze zdania ekspertéw byly podzielone nie tylko w 57 przypadkach
wynikajgcych z réznicy sumy ich wskazan. W sumie 63 punkty nie zostaty sparowane na
etapie walidacji, co czyni je punktami niewykrytymi, czyli sg to punkty FN. Z puli 798
punktow wskazanych, 63 punkty zostaty niesklasyfikowane, co daje 735 punktéw typu P,
ktére trzeba sklasyfikowaé za pomocg wartosci btedu granicznego E, jako poprawne TP lub
niepoprawne FP.

Wartos¢ btedu granicznego zostata dobrana heurystycznie. Po pierwsze, analizujgc wykres
dystrybuanty, warto$é btedu granicznego E zostata dobrana we wstepnej fazie nasycenia.
Jednoczesnie warto$é ta zostata dobrana tak, aby zapewnic¢ precyzje na poziomie okoto 99%.
Warto$¢ btedu granicznego zostata zatem ustalona jako E=0,3 oraz naniesiona zostata na
Rys. 47, jako pionowa czerwona kreska.

Jednoczesnie warto zauwazy¢, ze precyzje pomiaru mozna poprawi¢ za pomoca
modyfikacji wartosci btedu granicznego. Jednak selektywnos¢ zalezna jest od liczby punktow
niewykrytych, co oznacza brak mozliwosci poprawy wyznaczonego wyniku. Z tej obserwacji
wynika wniosek, ze oznaczenia punktéw charakterystycznych przez inne osoby mogg nie by¢
jednolite, zwtaszcza w przypadku, gdy punkty nie zawsze sg widoczne.

Tab. 6 Wyniki procedury walidacyjnej dla ustalenia btedu ludzkiego przeprowadzonego na bazie hgr2a.

Algorytm GT1  GT2 Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
bez pary TP FP TPR PPV F1
Cztowiek 798 741 63 726 9 92,02%  98,77%  95,28%

Najlepszym rozwigzaniem bytoby oznaczenie kazdego obrazu przez wielu ekspertéw, a
nastepnie, w trakcie testowania algorytmu, poréwnywaé wykryte punkty z najblizszym
punktem wskazanym przez jednego z ekspertéw. Niestety, oznaczanie punktow
charakterystycznych jest zajeciem czasochtonnym, dlatego wiekszos¢ obrazéw zostata
oznakowana tylko raz. Wyznaczenie skrajnych rdéinic w oznaczaniu punktow
charakterystycznych przez dwodch ekspertéw, postuzyto do wyznaczenia wartosci
referencyjnej btedu. Dystrybuanta przedstawiona na wykresie 6 z Rys. 47 odwzorowuje btad
ludzki.

Dodatkowo na Rys. 47 oraz w Tab. 7 zaprezentowano wyniki wykrywania punktdéw
charakterystycznych dla 5 opisanych algorytméw.

Tab. 7 Wyniki procedury walidacyjnej algorytméw przeprowadzone na bazie hgr2a.

Algorytm GT Wy- Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
2w 741 250 492 216 33 30,51% 86,75%  45,14%
DT 741 386 355 282 103 44,27% 73,25%  55,19%
™ 741 381 379 223 139 37,04% 61,60% 46,27%
SGONG 741 218 524 144 73 21,56% 66,36%  32,54%
Autorski 741 722 92 430 219 82,38% 66,26%  73,44%

Gdy przebieg wykresu szybko stabilizuje sie, oznacza to, ze wykryte przez algorytm punkty
posiadajg matg wartos¢ btedu. Co wiecej, jezeli wartos¢ dystrybuanty w e = E nie jest
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znaczaco nizsza nizw e - oo, czyli F(E) = lim,_ . F(e), wtedy precyzja bedzie zblizona do
wartosci 100%. Przyktadem moze by¢ algorytm C2W, ktéry wykrywa mato punktéw, jednak
punkty sparowane rzadko posiadajg btagd dopasowania wiekszy niz btad graniczny.

Inng cechag dobrego wykresu dystrybuanty jest osiggniecie jak najwyzszej wartosci dla
punktu btedu granicznego. Jako, Ze wykres przedstawia rozktad liczby punktéw
sklasyfikowanych z konkretnym btedem, oznacza to, ze im wiecej punktéw zostanie
sklasyfikowanych poprawnie, tym mniej punktéw zostanie niesklasyfikowanych lub btednie
sklasyfikowanych, co oznacza wyzszg selektywnos$é testu. Selektywnos¢ zatem zalezy od
wartosci dystrybuanty w e=E oraz liczby punktéw wzorcowych GT. Jezeli F(E) = GT, to
liczba punktéow niewykrytych bedzie réwna 0, a selektywnos¢ réwna bedzie 100%.
Algorytmem o najwyziszej selektywnosci jest algorytm autorski, wykorzystujacy obraz
kierunkowy.

Najlepszy algorytm zatem bedzie cechowat sie wysokg precyzja oraz wysoka
selektywnoscia. Miare testu przedstawia wynik F1, czyli miara sredniej harmonicznej precyzji
i selektywnosci. Jak wida¢ z Tab. 6, proponowany algorytm, cechuje sie najwyisza
selektywnoscig oraz wysokg precyzjg . Miara testu F1 jest zatem najwyzsza dla algorytmu
autorskiego.

¢ Test bazy hgr2a - analiza algorytmoéw

Rys. 47, przedstawia wyniki algorytmow, przyrdwnane na etapie walidacji do wskazan
jednego eksperta. Jako, ze dla tej bazy stworzono dwa zbiory wzorcowe, przeprowadzono
walidacje wynikoéw przyréwnujac je do wskazan drugiego eksperta. Wyniki przedstawione sg
na Rys. 48.
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Rys. 48 Wykresy dystrybuanty dla wynikéw 5 algorytmoéw dziatajacych na bazie hgr2a, przyréwnanych do wskazan
innego eksperta

Poréwnujgc wizualne aspekty wykresow widaé, ze po przekroczeniu btedu granicznego,
wykresy dystrybuanty sg prawie identyczne dla wskazan obu ekspertédw. Znaczace rdznice
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wystepujg po lewej stronie, czyli w granicach btedu akceptowalnego. Jest to zatem
dodatkowe wykazanie tego, ze warto$é btedu granicznego zostata dobrana poprawnie.

Rdznice te widoczne sg zwiaszcza dla algorytmu C2W, poniewaz algorytm ten wykrywa
punkty na konturze, a pozostate algorytmy, wykrywajg je po srodku opuszka. Wida¢ zatem,
ze w przypadku wskazywania punktéw na czubkach palcéw, algorytm 1 ma duzg precyzje dla
niskich wartosci btedu, a w przypadku wskazywania punktéw na srodku opuszka, algorytm 3
ma duzg precyzje dla niskich wartosci btedu.

Dodatkowo wida¢ tez, ze w regionie btedu akceptowalnego, dla skrajnych wskazan
ekspertédw, wykres 1 przybiera postaé wykresu 3, a wykres 3 postaé¢ wykresu 1. Oznacza to,
ze jezeli btad graniczny dobrany zostatby z nizszg wartoscig, wtedy dokfadnos¢ algorytmu
zalezataby od sposobu oznaczania punktow przez eksperta, a nie od ich faktycznej lokalizacji.

¢ Test bazy hgr2a — Poréwnanie punktéw palcow

Analizujgc wyniki poprzedniego testu, niepokojgce moze wydawaé sie, ze miary
statystyczne prezentowane w Tab. 6 Tab. 7 sg niskie. Wiekszo$¢ algorytmow nie uzyskuje
nawet wyniku powyzej 50% poprawnie wykrytych punktéw. Powodem moze by¢ fakt, ze
walidacja przeprowadzana jest dla dwdch grup punktow, czyli zbioru punktéw czubkdéw
palcow oraz zbioru punktéw nasady palcédw. Niestety, cze$¢ algorytmow nie wykrywa nasady
palcow. Sg to algorytmy C2w i TM. W przypadku, gdyby algorytmy te wykryty wszystkie
czubki palca idealnie, zapewniajgc precyzje na poziomie 100%, ich selektywnos¢ nie
przekroczytaby 50%, dajac wynik miary testu F1=75%. Jest to zatozenie dla teoretycznej bazy
obrazéw, w ktdrej wszystkie mozliwe punkty byty widoczne i zostaty oznaczone.

Dlatego, w celu poréwnania wynikédw wykrycia samych czubkéw palcéw, przeprowadzono
test, w ktédrym punkty nasady palcéw nie poddawane byty walidacji. Wynik przedstawione sg
w Tab. 8 i na Rys. 49.
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Rys. 49 Wykresy dystrybuanty dla walidacji jedynie punktow czubkéw palcéw, testowanych na bazie hgr2a
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Analizujgc wyniki wida¢, ze faktycznie dla algorytmow C2W i TM, zaobserwowano
poprawe selektywnosci oraz wieksze wartosci funkcji dystrybuanty. Jednak ogdlne wnioski
pozostajg takie same. Oznacza to, ze nadal proponowany algorytm wykrywa najwiecej
punktow charakterystycznych, co potwierdza wysoka selektywno$¢, jednoczesnie posiadajac
wystarczajacg precyzje aby uzyskac najwyzszy wynik testu.

Tab. 8 Wyniki walidacji jedynie punktow czubkéw palcéw, testowanych na bazie hgr2a

Algorytm GT Wy- Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
c2w 414 258 156 220 38 53,14% 85,27%  65,48%
DT 414 209 205 187 22 45,17% 89,47%  60,03%
™ 414 396 18 241 146 58,21% 62,27% 60,17%
SGONG 414 115 299 105 10 25,36% 91,30% 39,70%
Autorski 414 398 27 315 72 92,11% 81,40% 86,42%

Dodatkowo, mozina zaobserwowacd, ze algorytm 3 ma najbardziej zblizony wykres
dystrybuanty do algorytmu 5. Powodem jest fakt, ze algorytm 5 zostat opracowany w
oparciu o metode dopasowania wzorca. Rozszerzenie algorytmu 5 sprawito, ze dodatkowe
punkty wewnatrz maski zostaty wykryte, powodujgc wysokie wartosci dystrybuanty dla
matych bteddéw, jednoczesnie fatszywie wykryte punkty zostaty odrzucone, sprawiajgc, ze
suma fatszywych punktow jest nizsza.

Nadal jednak powstaje pytanie, dlaczego srednio co trzeci punkt nie zostaje wykryty lub
poprawnie sklasyfikowany? Aby odpowiedzie¢ na to pytanie przeprowadzono test na
wybranych obrazach, ktérych cechy charakterystyczne sg dobrze wyeksponowane.

¢ Test przeprowadzony na wybranych obrazach

Dotychczasowe testy mogg prowadzic do wnioskéw, ze Zzaden z prezentowanych
algorytmdw nie jest wystarczajgco skuteczny. Dodatkowo mogg byé sprzeczne z wynikami
prezentowanymi w publikacjach. Niestety, wiekszo$s¢ z algorytméw ma naktadane
ograniczenia odnosnie sposobu prezentowania dtoni. Najwiecej ograniczen posiada algorytm
SGONG, ktory zaktada pionowa orientacje dtoni, oraz brak widocznego fokcia na obrazie.
Jednak na etapie tworzenia bazy stawiano nacisk, aby obrazy byty jak najbardziej
réoznorodne, oraz aby przedstawiaty gesty skomplikowane. Gesty pokazywane sg w orientacji
pionowej, poziomej, przodem, tytem, od lewej oraz od prawej. Nie istniejg ograniczenia
odnosnie dfugosci rekawa, tak wiec niektére maski regionu skéry przedstawiajg catg dton az
do ramienia, a niektdre jedynie do nadgarstka. W przypadku, gdy testowany algorytm
wymaga pewnych zatozen, ktére nie sg spetniane przez obrazy wejsciowe, jego wyniki sg
btedne.

W celu przedstawienia, ze kazdy z algorytmoéw przy odpowiednio dobranych warunkach
jest w stanie rozpoznac dton z duzg doktadnoscig, sposréd wszystkich obrazow wybrano 65
obrazow dtoni, ktdre sg tatwe do rozpoznania. Sg to gtdwnie obrazy przedstawiajgce
wszystkie palce, szeroko rozpostarte. Wybrane gesty najczesciej odnoszg sie do gestu
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oznaczajgcego ,4” lub ,5” w jezyku migowym. Wyniki testow przedstawione sg na Rys. 50

oraz w Tab. 9.
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Rys. 50 Wykresy dystrybuanty wynikow testu tatwego

Dla tak dobranego zestawu obrazéw, kazdy algorytm cechuje sie wysokg skutecznoscia.
Niestety, dla algorytmu SGONG, 11 z 64 obrazéw nie spetniato zatozen odnosnie orientacji
dtoni, przez co jego wynik jest najstabszy. Dodatkowo algorytmy TM i SGONG wykryty zbyt
duzo punktéw nadmiarowych, dla ktérych nie wykryto pary z punktami bazowymi, co w
znaczacy sposdéb obnizyto skutecznosé. Jednak prezentowane wyniki testu pokazuja, ze kazdy
algorytm, przy odpowiednio dobranym zestawie obrazow jest w stanie wykrywaé punkty
charakterystyczne dfoni z wysoka skutecznoscig.

Tab. 9 Wyniki walidacji testu tatwego

Algorytm GT Wy- Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
2w 295 291 6 281 10 97,91% 96,56% 97,23%
DT 295 278 17 271 7 94,10% 97,48%  95,76%
™ 295 310 31 281 13 90,06% 95,58% 92,74%
SGONG 295 251 50 213 32 80,99% 86,94%  83,86%
Autorski 295 309 37 265 21 87,75% 92,66% 90,14%

¢ Test wptywu lokalizacji nadgarstka

W ponizszym tescie przebadano wptyw metody poszukiwania nadgarstka na jakosc¢
dziatania algorytmdéw poszukiwania pozostatych punktéw charakterystycznych. Test
przeprowadzono dla dwdch algorytmoéw, ktérych wyniki zalezg od lokalizacji nadgarstka, czyli
dla C2W oraz algorytmu autorskiego. Dodatkowo przeprowadzono drugg serie testéw, w
ktorych punkty nadgarstka nie byty wykrywane, lecz byty pobrane z bazy punktéw
wzorcowych. Wyniki przedstawione sg na Rys. 51 oraz w Tab. 10.
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Rys. 51 Wykresy dystrybuanty wynikow testu wptywu lokalizacji nadgarstka. Testy 1-3 przedstawiaja wyniki
algorytmu C2W. Testy 4-6 przedstawiajg wyniki algorytmu autorskiego. Punkty nadgarstka wyznaczano metodami
losowania najdtuzszej przekatnej (random), wyznaczajagc momenty oraz pobierajac punkty z bazy GT.

Zaobserwowa¢ mozna, ze algorytm wykrywania nadgarstka ma nieznaczny wptyw na
jakos¢ wykrywania pozostatych punktéw charakterystycznych. Obnizenie miar statystycznych
metod wyznaczania punktéw nadgarstka wzgledem pobierania punktéw wzorcowych
wywodzi sie z kilku przypadkdéw, w ktérych nadgarstek nie zostat odnaleziony. W przypadku,
gdy nadgarstek zostat odnaleziony, jego btagd dopasowania nie wptynat na wynik btedu
dopasowania punktéw charakterystycznych.

Tab. 10 Wyniki walidacji wptywu lokalizacji nadgarstka

Algorytm GT Wy- Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1

C2W:

GT 826 288 538 245 43 31,29% 85,07%  45,75%

Random 826 286 540 242 44 30,95% 84,62%  45,32%

Momenty 826 258 568 220 38 27,92% 85,27% 42,07%

Autorski:

GT 826 810 40 582 204 93,57% 74,05% 82,67%

Random 826 796 54 562 210 91,23% 72,80%  80,98%

Momenty 826 760 90 736 270 83,81% 63,32% 72,14%

Rdznice w wynikach lokalizacji punktéw charakterystycznych dtoni dla réznych metod
poszukiwania nadgarstka nie sg duze. W dalszych testach uzyto autorskiej metody
wyznaczania nadgarstka z uzyciem przekatnej konturu ustalonej za pomoca testu losowego
nazwanej random. Ponadto zaobserwowano, ze parametry sterujgce algorytmem
wyznaczania nadgarstka nie majg znaczgcego wptywu na wyniki tego testu.
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¢ Test bazy hgrl oraz test losowy

Baza hgrl jest pierwszg baza, ktéra powstata jeszcze do celdw poréwnywania algorytméw
detekcji i segmentacji skéry. Baza ta posiada najwiecej gestow i pokrywa caty polski alfabet
palcowy. Niestety, obrazy sg niskiej rozdzielczosci co w niektérych przypadkach powoduje
zbyt niskg precyzje. Wyniki przeprowadzonych na tej bazie testéw przedstawia Rys. 52, ktéry
prezentuje wykres kumulacji btedéw, oraz Rys. 53, ktéry prezentuje normalizacje wykresow z
Rys. 52, gdzie wartos¢ 1 odpowiada liczbie wykrytych punktéw dla danego algorytmu. Wyniki
walidacji przedstawia Tab. 11.
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Rys. 52 Wykres kumulacji btedu w testach na bazie hgrl

Dodatkowo, w trakcie testdw zaproponowano wprowadzenie algorytmu wybierajgcego
losowe punkty z wnetrza maski dtoni, w celu ustalenia najgorszego przypadku detekcji.
Wyniki algorytmu losowego przedstawia algorytm Random. Wyniki pokazujg najgorszy
przypadek, czyli petne losowanie wszystkich punktéw. Dla kazdego obrazu dobrano 5
losowych punktéw czubkdéw palcéw oraz 5 losowych punktdw nasady. Zatem dla 897 zdjeé z
bazy, wybrano po 10 losowych punktéw.

Tab. 11 Wyniki walidacji testu na bazie hgrl

Algorytm GT Wy- Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1

2w 7222 2927 4295 1964 936 31,38% 67,72%  42,89%
DT 7222 3043 4179 1903 1113 31,29% 63,10% 41,83%
™ 7222 2547 4675 1479 623 24,03% 70,36%  35,83%
SGONG 7222 2544 4678 1294 1185 21,67% 52,20% 30,62%
Autorski 7222 8292 1070 3715 3104 77,64% 54,48% 64,03%
Random 7222 8970 1748 1001 6221 36,41% 13,86%  20,08%

W bazie oznaczonych byto 7222 punktéw, co powoduje, ze wszystkie 7222 punkty zostaty
sparowane. Tylko 1001 z nich zakwalifikowato sie do kryterium btedu granicznego e<E=0,3. Z
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drugiej strony, punkty nie wskazane przez ekspertow, w tym przypadku, stajg sie punktami
nadmiarowymi, czyli niesparowanymi. Tych punktéw byto 1748. W koricowym wyniku wida¢
niskg precyzje algorytmu losowego, oraz selektywnos¢ na wysokim poziomie. Niska precyzja
jest zrozumiata, poniewaz losowo dobierane punkty rzadko sg uznawane jako poprawne.
Wysoka selektywnos¢, na poziomie wyzszym niz selektywnos¢ czterech wybranych z
literatury rozwigzan, spowodowana jest tym, ze algorytm losowy skonstruowany zostat z
zatozeniem, ze szukane jest 5 palcow. Aby w petni odwzorowac algorytm losowy, nalezatoby
losowac liczbe wykrywanych palcéw, co spowodowatoby znaczny spadek liczby sparowanych
punktéw, a co za tym idzie spadek selektywnosci.

Z testéw na duzej bazie wynikajg podobne wnioski jak z testow na bazie mniejszej. Widac,
ze proponowany algorytm nadal cechuje sie duzg selektywnoscia, jednak jego precyzja w
znaczacy sposOb spadta. Spadta réwniez precyzja pozostatych algorytmdw, gtéwnie z
powodu matego rozmiaru zdjec.

W celu lepszego zobrazowania graniczne]j precyzji wynikajacej z testu losowego, wykresy
dystrybuanty znormalizowano tak, ze maksymalng wartoscig dla kazdego wykresu jest
wartos¢ 1 odpowiadajgca liczbie wykrytych punktéw dla danego algorytmu. Aby uzyskac taki
wykres, kazdg wartos¢ dystrybuanty F(n) podzielono przez wartos¢ ostatnig F(N).

Znormalizowany wykres odwzorowuje precyzje. Na wykresie tym wida¢ przede
wszystkim, ze algorytm losowy przedstawia sie jako linia prosta, o statym nachyleniu.
Oznacza to, ze okoto tyle samo punktédw zostato wykrytych w kazdym przedziale btedéw, a
rozktad kumulacji btedu jest jednolity.
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Rys. 53 Wykres dystrybuanty wynikow testu na bazie hgrl

Rys. 47 przedstawiajgcy wykres dystrybuanty btedu ludzkiego (wykres nr 6) oraz Rys. 53
przedstawiajgcy wykres dystrybuanty algorytmu losowego (wykres nr 6), stanowig
odpowiednio granice testu idealnego oraz najgorszego. W interpretacji graficznej oznacza to,
ze wykresy dystrybuanty wynikow testdw znajdowaé sie bedg pomiedzy wykresami
granicznymi oraz nie przewiduje sie aby wykres dystrybuanty wynikéw testu przecinat
ktérykolwiek z tych dwdch wykreséw granicznych.
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¢ Test bazy hgr2b

Ostatecznym testem byt test przeprowadzony na bazie hgr2b. Jest to baza specjalnie
dobrana w taki sposdb, aby stworzy¢ swoiste wyzwanie dla algorytméw poszukujgcych
punkty charakterystyczne. Obrazy wykonane sg w duzej rozdzielczosci, wiec posiadajg duzo
szczegbtdw, jednak prezentowane gesty bywajg do siebie bardzo podobne. Czasem tak
podobne, ze maski dtoni dwdch réznych gestéw sg prawie identyczne.
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Rys. 54 Wykresy dystrybuanty btedu testéw na bazie hgr2b

Wyniki testu na bazie hgr2b przedstawia Rys. 54 oraz Tab. 12. Baza ta zawiera zestaw
gesty skomplikowane, trudne do rozrdéznienia. Dlatego wyniki tego testu sg najgorsze
sposréd  wszystkich  prezentowanych weczesniej. Jednak poza spadkiem gtdwnie
selektywnosci, wzajemna relacja miedzy algorytmami pozostaje podobna.

Zaréwno te, jak i poprzednie testy wykazaty podobne wyniki. Precyzja algorytmu
proponowanego jest porownywalna z precyzjq algorytmow zaczerpnietych z literatury. Duzg
przewagg jest natomiast selektywnos$é, poniewaz algorytm dziatajagcy na podstawie obrazu
kierunkowego analizuje wnetrze maski, dzieki czemu wykrywa znacznie wiecej punktéw niz

pozostate algorytmy.

Tab. 12 Wyniki btedu testow na bazie hgr2a

Algorytm GT Wy- Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
c2w 4511 1647 2921 1124 508 27,79% 68,87% 39,60%
DT 4511 1891 2635 1053 823 28,55% 56,13% 37,85%
™ 4511 2660 2211 1295 1005 36,94% 56,30% 44,61%
SGONG 4511 1026 3492 472 547 11,91% 46,32%  18,94%
Autorski 4511 5272 1860 2256 1917 54,81% 54,06% 54,43%

Niestety wida¢ jednak, ze algorytm 5 cechuje sie wykrywaniem zbyt duzej liczby punktdw.
Jego gtdéwng wadg jest wykrywanie punktdw nadmiarowych. Selektywnos¢ zalezna jest od
sumy punktow niesparowanych, czyli takich, ktére wykryte zostaty nadmiarowo. Niska
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wartos¢ selektywnosci wiekszosci algorytmow wynika ze zbyt matej liczby wykrytych
punktow. Zbyt duzo wykrytych punktéw réwniez powoduje nie dobieranie ich w pary, co
skutkuje spadkiem selektywnosci w przypadku proponowanego algorytmu 5.

5.3.3. Wnioski

Po przeanalizowaniu petnej Sciezki badan, dla kazdego z opisywanych i testowanych
algorytmoéw, sformutowano nastepujace wnioski.

Algorytm C2W, opierajacy sie na analizie ekstremdéw lokalnych funkcji odlegtosci
kolejnych punktéw konturu do punktu nadgarstka, cechuje sie wysoka precyzjg. Wiekszos¢
wykrytych punktéw lokalizowana jest w poprawnych miejscach, powodujac, ze fatszywych
pozytywow jest mato. Algorytm ten, poprzez swojg strukture, nadaje sie do odnajdywania
samodzielnych wystawionych palcéw. Niestety nie wykrywa on nasad palcow ani zgietych
palcow. W przypadku, gdy palce sg potaczone, algorytm traktuje taki region jako catos¢,
wykrywajgc tylko jeden punkt. To powoduje, ze mimo wysokiej precyzji, algorytm ma matg
selektywnos¢, przez co ogdlna ocena algorytmu nie jest zbyt wysoka. W przypadku
poréwnywania tylko czubkdéw palcdw, algorytm ten zyskuje na selektywnosci, jednak nie na
tyle by stac sie najlepszym algorytmem. Procedura odnajdywania punktéw zalezna jest od
lokalizacji nadgarstka, dlatego w przypadku btednego odnalezienia lub orientacji nadgarstka,
odnalezione punkty charakterystyczne mogg by¢ oznaczane na przyktad na tokciu.

Algorytm DT, opierajgcy sie na analizie obrazu transformaty odlegtosciowej nie wyrdznia
sie szczegblnymi wynikami. Jego ocena znajduje sie pomiedzy innymi metodami. Gtéwng
zaleta algorytmu jest identyfikacja palcow jako catosci oraz wyznaczanie nasady i czubka
palca. Dzieki temu dodatkowe punkty nasady sg wykrywane, jednak algorytm analizuje tylko
palce wyodrebnione. W przypadku zwartej dtoni, algorytm 1 wykrytby taka strukture jako
jeden palec, jednak algorytm 2 nie wykryje nic. Zaletg algorytmu jest wyznaczanie punktéw
charakterystycznych niezaleznie od nadgarstka. Wadg natomiast jest fakt, ze region dtoni
wyznaczany jest za pomocg maksimum z transformaty odlegtosciowej, ktéra moze by¢
pomylona z regionem $rédrecza.

Algorytm TM, dopasowujgcy wzorzec kota do maski obrazu, jest algorytmem, ktéry
posiada wysokg selektywnos¢, mimo faktu, ze nie wykrywa on punktéw nasady palcéw. W
przypadku, gdy palce sg potgczone, dla dostatecznie duzej rozdzielczosci obrazu istnieje
szansa na zlokalizowanie czubkéw kazdego palca. Niestety, ciezko jest ustali¢ granice odrzutu
fatszywych wykry¢, dlatego algorytm czasem odnajduje czubki palcéw na wystajgcych
elementach maski, takich jak, na przyktad, tokie¢ lub ostre zakoriczenie rekawa. Kolejg wada
jest fakt, ze w przypadku zgietych palcdw, algorytm wykrywa czubek palca w miejscu
widocznej wypuktosci kostki zdjetego palca. Algorytm ten jest niezalezny od regionu
nadgarstka, co akurat jest jego powazing wadg, poniewaz analizuje maske dtoni jako catos¢.
Nie posiada zadnych kryteridw filtracji regionu przedramienia, ktory czesto widoczny jest na
obrazach z bazy gestow.

Algorytm SGONG, dopasowujgcy sie¢ neurondw do obrazu maski dfoni oraz analizujgcy
sgsiedztwo neurondw, zapowiadat sie na etapie implementacji bardzo obiecujgco. Gtéwng
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zaletg algorytmu jest identyfikowanie palcow jako catosci poprzez wyznaczanie nasady oraz
czubka palca. Niestety algorytm ten jest skomplikowany obliczeniowo, a kazda préba
optymalizacji obniza precyzje ostatecznego wyniku. Samo zaimplementowanie algorytmu
oraz odpowiednie dobranie parametréw byto swoistym wyzwaniem. Parametry zostaty
dobrane w sposéb eksperymentalny, a rezultatem jest nierdwnomierne rozprzestrzenianie
sie sieci neurondw, co negatywnie wptywa na precyzje. Nie jest to jednak gtdwna wada
algorytmu, poniewaz wykres dystrybuanty mimo, ze stabilizuje sie diugo, to nadal stabilizuje
sie przed wartoscig btedu granicznego. Gtéwnga wadg algorytmu, oraz gtéwnym powodem,
dla ktorego prawie w kazdym tescie algorytm ten wypadt najgorzej, jest sama jego struktura.
Przede wszystkim algorytm, poprzez szereg zatozen, nie jest w stanie poprawnie okresli¢
regionu $rédrecza, jezeli dton nie jest ustawiona pionowo. Dodatkowo algorytm zalezny jest
od rozdzielczosci obrazu, co powoduje, ze dla obrazéw zawierajgcych region srddrecza, palce
mogg by¢ zbyt mate, dlatego mogga zosta¢ niezidentyfikowane. Ostatecznie, algorytm ten
wykrywa czesto palce na odosobnionych regionach maski, takich jak brzegi rekawéw lub
tokie¢. Niestety, w prezentowanych testach algorytm ten nie posiada ani wysokiej precyzji,
ani wysokiej selektywnosci, ani szybkiego czasu obliczeniowego.

Algorytm autorski, ktory jest propozycja rozwigzania bazujgcego na obrazie
odlegtosciowym, w wiekszosci testdéw wykazywat najlepsze wyniki, cechujac sie wysoka
selektywnoscig, precyzjg i miarg testu F1. Jego gtdwng zaleta jest analiza punktéw wewnatrz
maski, co powoduje odnajdywanie punktéw palcow zgietych. Algorytm dostarcza petna
informacje odnosnie czubka oraz nasady palca. Posiada on réwniez kryterium filtracji
punktow nie znajdujgcych sie w regionie dtoni. Niestety, brakuje poprawnie zdefiniowanego
kryterium filtracji punktow btednie wykrytych, co powoduje wykrywanie zbyt duzej liczby
punktéw nadmiarowych. Wptywa to negatywnie na selektywno$é. Precyzja algorytmu nie
jest najwyzsza, poniewaz dodatkowe punkty wewnatrz maski czesto odnajdywane sg ze zbyt
duzym btedem. Jednak przez to, ze algorytm wykrywa najwiecej poprawnych punktdéw
charakterystycznych, cechujgc sie wysoka selektywnoscig oraz poréwnywalng z innymi
algorytmami precyzjg, sprawia ze jest to algorytm o najlepszym wyniku dla kazdego
przeprowadzonego testu, ktory okresla miara testu F1. Potwierdza to teze postawiong w
rozdziale 1.6, ze wykorzystane w pracy metody sztucznej inteligencji pozwalajg na
doktadniejszg lokalizacje i detekcje wybranych punktéw charakterystycznych dfoni.

Dodatkowym potwierdzeniem precyzji proponowanego algorytmu, sg badania czesci
odpowiedzialnej za detekcje nadgarstka. W prezentowanych algorytmach nadgarstek byt
albo pomijany, co powodowato btedng detekcje regionu $rddrecza, albo wykrywany z niskg
precyzjg. Badania potwierdzajg koniecznos$¢ poprawnej identyfikacji regionu dfoni, w celu
poprawnej lokalizacji punktéw charakterystycznych oraz w celu filtracji wykrytych punktéow
poza obszarem dtoni. Zaproponowana metoda poszukiwania punktéw nadgarstka, stanowi
trzon najlepszych algorytmow, czyli proponowanego algorytmu 5, oraz zostata wprowadzona
jako modyfikacja algorytmu 1.

W trakcie prezentacji wstepnych wynikéw, najbardziej dyskusyjnym tematem byta
procedura walidacyjna. Celem algorytmu jest poprawne odwzorowanie utozenia dfoni oraz
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lokalizacja palcow, dlatego algorytmy nie identyfikujgce nasady palcow powinny byé
odpowiednio karane. Mimo to przeprowadzony zostat test pokazujacy wyniki walidacji
jedynie czubkdéw palcéw, ktéry dodatkowo wykazat najwyzszg skutecznos$é algorytmu 5. W
celu uzyskania wyzszych procentowych wynikow testéw, zaproponowano test tatwy, ktory
wykazat, ze kazdy z algorytmoéw, przy odpowiednim doborze zbioru obrazéw testowych, jest
w stanie wykrywac¢ punkty charakterystyczne z wysoky doktadnoscig. Wartosé btedu
granicznego zostata natomiast dobrana za pomocg testu btedu ludzkiego, w taki sposob, aby
rézne wskazania ekspertéw miescity sie w obrebie btedu granicznego.

5.3.4. Przykladowe wyniki algorytmow

Niniejszy podrozdziat poswiecony jest zbiorowej prezentacji wynikéw dziatania
prezentowanych algorytmdw. Na czterech zbiorczych rysunkach przedstawiono analize
wybranego gestu z uzyciem opisywanych algorytmoéw, zgodnych z oznaczeniami w tabelach i
wykresach.

Wybrane cztery gesty zostaty wytonione sposréd bazy hgr2a. Pokrywajg one typowe
zachowania prezentowanych algorytmow. Sg to gesty przedstawiajgce litere ,,A” oraz ,0”
Polskiego Alfabetu Palcowego, liczbe ,3” Amerykanskiego Alfabetu Palcowego oraz znak
specjalny w ksztatcie litery ,V”.

Rys. 55 przedstawia gest, w ktérym palce t3cza sie sprawiajac, ze mogg one wyglagdac
jakby byty jednym grubym palcem. Rys. 56 oraz Rys. 57 sg gestami zawierajgcymi fatwe do
wykrycia odseparowane wyprostowane palce oraz dwa palce zgiete w specyficzny sposéb.
Rys. 58 przedstawia gest, w ktorym trudno sklasyfikowa¢ punkty charakterystyczne,
poniewaz maska regionu skory przedstawia zwartg bryte

Dla algorytmu C2W, na przedstawionych rysunkach mozna zaobserwowaé dwie funkcje
odlegtosci punktéw konturu od punktu nadgarstka dla obu czesci konturu po dwdch stronach
nadgarstka. Lokalne maksima odwzorowywane sg obrazach wynikowych jako czerwone kota
na konturze. Sposdb dziatania algorytmu powoduje, ze punkty czubkéw palcdw moga byé
wykryte jedynie na konturze. Wyprostowane i odseparowane palce wykrywane s3
poprawnie z duzg doktadnoscig, jednak w przypadku zwartych konturédw i chowanych palcow
punkty sg pomijane. Warto zwréci¢ uwage na Rys. 55 1-b, gdzie mimo tego, ze palce sg
potagczone, lokalne wahania funkcji odlegtosci sg wystarczajgce aby odseparowac palec
wskazujgcy od srodkowego.

Algorytm DT przedstawiany jest na rysunkach w obrazach c). Sposéb implementacji nie
pozwala na fatwy dostep do obrazéw powstajgcych w trakcie trwania algorytmu. Algorytm
opiera sie o analize lokalnych maksimdéw transformaty odlegtosciowej. Niestety algorytm nie
dziata poprawnie jezeli region srédrecza nie jest poprawnie wykryty. Przyktadem jest Rys. 58,
gdzie region przedramienia wykryty zostat jako palec oraz Rys. 55 gdzie mimo wykrycia
poprawnie czubkoéw palcow, nasada palcéw znaleziona zostata na przedramieniu.
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b) C2W

e) SGONG g) Wynik

f) Autorski

Rys. 55 a) Obraz wzorcowy przedstawiajacy gest specjalny w ksztatcie litery ,V”, b-f) przyktady obrazujace dziatanie
algorytmow, g) naniesienie wykrytych punktéw oraz punktéw wzorcowych przedstawionych szarymi kwadratami.
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b) C2W d) ™™

e) SGONG
Middle

Inc

f) Autorski

5.0622

Rys. 56 a) Obraz wzorcowy przedstawiajacy gest ,,3”, b-f) przyktady obrazujace dziatanie algorytmoéw, g) naniesienie
wykrytych punktéw oraz punktéw wzorcowych przedstawionych szarymi kwadratami.
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b) C2w

e) SGONG
 Middle

Index

f) Autorski

Rys. 57 a) Obraz wzorcowy przedstawiajacy gest ,,0”, b-f) przyktady obrazujace dziatanie algorytméw, g) naniesienie
wykrytych punktéw oraz punktéw wzorcowych przedstawionych szarymi kwadratami.
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b) C2W

e) SGONG

f) Autorski
e~o <7 ;

Rys. 58 a) Obraz wzorcowy przedstawiajacy gest ,A”, b-f) przyktady obrazujace dziatanie algorytmoéw, g) naniesienie
wykrytych punktow oraz punktow wzorcowych przedstawionych szarymi kwadratami.

Algorytm TM, wykrywa lokalne maksima mapy dopasowania wzorca. Wykrywanych jest
10 punktéw. Punkty szare nie przeszty etapu filtracji fatszywych punktéw. Sposréd biatych
klasyfikowanych jest 5 najlepszych, poniewaz zaktada sie, ze tylko 5 palcéw widaé na obrazie.
Niestety, cze$¢ punktéw wykrywana jest na granicy konturu w regionie tokcia
(zaobserwowa¢ to mozna na kazdym obrazie). Poza duzg liczbg punktéw fatszywych,
algorytm dobrze wykrywa punkty odseparowane, oraz zdarza sie, ze wykrywa réwniez
punkty nie wykryte przez inne algorytmy, jak na przykfad kciuk gestu z Rys. 57 3-a.

Algorytm SGONG przedstawiany jest na rysunkach w obrazach e). Zatozeniem algorytmu
jest lokalizacja punktéw w miejscach odseparowanych neuronéw. Przedstawione rysunki
pokazujg poprawie wykryte punkty odseparowane. Jednak, aby zobaczy¢ typowe btedy tego
algorytmu nalezy wrécié do Rys. 12.

Autorski algorytm wykazuje najwiekszg skuteczno$¢ w odwzorowaniu punktéw
charakterystycznych. Bez problemu wykrywa punkty charakterystyczne palcéw zgietych
przedstawianych na Rys. 58 oraz Rys. 55. Niestety, czasami procedura wykrywania punktow
wymyka sie z pod kontroli, odnajdujgc punkty catkowicie odbiegajagce od oczekiwan.
Przyktadem jest Rys. 56, gdzie nasada palca serdecznego wykryta zostata w miejscu nasady
kciuka, oraz Rys. 57, na ktdrym wiekszos$¢ punktdéw zostata wykryta btednie.

5.3.5. Wyznaczenie parametrow sterujacych

Zgodnie z opisem z rozdziatu 5.2.3, przeprowadzono procedure doboru parametréow
sterujgcych algorytmem. W celu wybrania odpowiednich wartosci, maksymalizowano pole
powierzchni pod wykresem dystrybuanty. W przyblizeniu warto$¢ wspdtczynnika jakosci
rowna jest sumie wszystkich wartosci funkcji dystrybuanty. Poniewaz funkcja jest dyskretna,
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jej wartosci liczone sg przedziatowo. Dla przedstawionych przyktaddw, liczba przedziatow
rowna jest N=21.

Program sterowany jest parametrami, ktére zostaty przedstawione w Tab. 13. Parametry
zostaty dobrane w taki sposéb, aby maksymalizowaé¢ wskaznik jakosci (24) oraz tak by miara
testu F1 (23) byta najwyzsza.

Tab. 13 Zbior parametrow sterujacych algorytmem wyszukiwania punktéw charakterystycznych dtoni

War- Wptyw

Symbol tos¢ na czas Opis
o L 50 Duzy IIo§c Iqsowan par pun.ktow jako kandydatow do
e najdtuzszej przekatne;j
-_§ E% A 5 Maty Dystans poprawiania lokalnego srednicy konturu
g -rz: 0,66 Maty Wspdtczynnik kontrakcji przedziatu
a
0,1 Maty Krok poszukiwania maksimum
Stosunek $rednicy wzorca kota (palca) do wykrytej
F, 3 Brak X . .

Srednicy dtoni
3 tor 0,2 Brak Prog filtracji punktow zbyt blisko krawedzi
‘0 . .
L Maksymalna liczba wykrywanych punktéw
c Fu 9 Maty ; , .
3 = czubkow palcow w obrazie
S > Parametr wyjscia z zapetlenia algorytmu

c
0,2 Mat
'g '~N>{ T ’ ay poszukiwania nasady palca
0 =
g % Pn 5 Maty Maksymalna liczba wykrywanych regionéw dtoni
Q.
x . . . .

'GE, E A 14 Brak E’alrametr proporcjonalnego powiekszenia regionu
c 2 $rodrecza
[S NS
g Proporcjonalne powiekszenie wzorca kota w celu
E o 1,5 Duzy ustalenia wielkos¢ okna poszukiwania nasady

palca

te 0,001 Brak Prog filtracji btedu E dla wektoréw kierunkéw z

obrazu kierunkowego

Wptyw zmian wartosci parametréw na wynik detekcji oraz sredni czas przetwarzania obrazu,
jak i doktadny opis parametréw znajduje sie w podpunktach ponizej.

¢ Parametry metody poszukiwania nadgarstka

Punkty nadgarstka odnajdywane sg za pomocg algorytmu wyznaczenia najdtuzszej
$rednicy sposréd losowego zbioru punktéw oraz z uzyciem metody odnajdywania minimum
wzdtuz kierunku z kontrakcjg przedziatu. Algorytm ten sterowany jest z uzyciem 4
zmiennych.

Jezeli po wykryciu pary punktéw na konturze, L nastepnych losowo dobranych par nie
tworzy dtuiszej przekatnej, wtedy odcinek pomiedzy punktami uznawany jest za najdtuzsza
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przekatng. Sterowanie parametrem L zwieksza ilo$¢ iteracji potrzebnych, aby ostatecznie
okresli¢ kat obrotu obrazu. Kolejne zmienne zalezne sg od wynikdw wartosci kata, ktora
wyznaczana jest za pomocg punktéw losowo dobranych.

Jako, ze punkty dobierane sg losowo, ciezko przeprowadzi¢ test, ktéry doktadnie
okreslitby optymalng wartos¢ parametrow. Problem analizy testu losowego przedstawiony
jest w rozdziale 5.3.1, w ktérym przedstawiono jak zmieniajg sie wyniki testéw
przeprowadzanych wielokrotnie dla tych samych wartosci parametréw. Dopiero usrednione,
wielokrotne analizy tego samego zbioru obrazéw mogg doprowadzi¢ do ustalenia
optymalnych wartos$ci parametréw. Jednak zysk na poprawie jakosci jest zbyt niski, aby
optacato sie przeprowadzaé¢ dogtebng analize. Co wiecej, zauwazono, ze drobne rdznice w
parametrach sterujgcych na tym etapie nie majg wiekszego wptywu na jakos¢ pozostatych
punktéw charakterystycznych. Ostatecznie postanowiono dobrac parametry intuicyjnie.

Skoro parametr L ma wptyw na ilo$¢ losowan, przebadano jego wptyw na czas dziatania
algorytmu. Wyniki przedstawiono w Tab. 14. Zaobserwowa¢ mozna wyrazne zwiekszenie
Sredniego czasu analizy jednego obrazu wraz ze wzrostem wartosci parametru. Dlatego
parametr ten powinien mie¢ jak najmniejszg wartosc. Jednoczes$nie, parametr ten musi miec
wysokg wartos¢ aby zapewnic dostateczng ilos¢ losowan potwierdzajgcych stusznos¢ wyboru
danej pary punktéw. Niestety, z powodu losowej natury testu, ciezko jest ustalié
jednoznaczny wptyw parametru na wynik. Test dla L=50 zostat przeprowadzony 2 razy,
wskazujgc dwa rézne wyniki. Ostatecznie parametr ten zostat dobrany z wartoscig L=50.

Tab. 14 Wptyw parametru L na czas i jako$¢ poszukiwania nadgarstka w obrazach z bazy hgr2a.

L: Sredni czas t[s]: llo$¢ poprawnych punktéw z btedem e<1.0:
30 0,0692 72,9%
50 0,0739 83,5%
0,0741 76,4%
70 0,0793 78,8%

Wptyw kolejnych parametrow réwniez uzalezniony jest od wynikdw kata dobranego
losowo. Wszystkie trzy parametry nie mogg miec zbyt niskiej wartosci, ani zbyt wysokiej
wartosci. Zbyt niska wartos¢ spowoduje duzg ilo$¢ krokéw zanim osiggniete zostanie
ekstremum, a zbyt duza warto$¢ moze spowodowaé pominiecie punktu optymalnego.
Dodatkowo parametry te majg pomijalny wptyw na czas analizy obrazu.

Parametr A okresla o ile pikseli zostanie przesuniety punkt w ramach poprawiania
lokalnego. Uznano za optymalne A=5. Parametry 6 i § s3 warto$ciami kroku poczatkowego
oraz wspotczynnikiem kontrakcji przedziatu. Dtugos$¢ kroku poczatkowego §, ustalono
jako 10% szerokoS$ci obrazu, dlatego §=0,1. Zgodnie z definicjg, parametr f powinien
znajdowac sie w przedziale (0,1), zatem uznano za optymalng wartos¢ p=0,66.

Istnieje duza szansa, Ze przyjete wartosci nie sg optymalne, jednak poszukiwanie
optymalnych wartosci jest czasochtonne, a otrzymane wyniki nie poprawig detekcji w
znaczacy sposoéb.
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¢ Stosunek srednicy wzorca kota (palca) do wykrytej sSrednicy dtoni - F,

Srednica dwdch wzorcdw kota i okregu, ktére wykorzystywane sa na etapie wyznaczania

obrazéw dopasowania wzorca, jest proporcjonalnie zalezna od promienia regionu srédrecza.

Pierwszym etapem algorytmu jest wyznaczenie regionu $rodrecza jako najwiekszej wartosci

transformaty odlegtosciowej. Dzielgc te wartos¢ przez wspétczynnik F, otrzymywana jest

$rednica wzorca.
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Rys. 59 Wptyw zmian parametru F, na wykres kumulacji btedu i wspétczynnik jakosci

Parametr ten ma duzy wptyw na lokalizacje wykrytych punktéw. Powinien on by¢ dobrany

w taki sposéb, aby wzorzec kota byt takiej samej srednicy jak $rednica palca. Zbyt maty lub

zbyt duzy wymiar wzorca sprawia, ze odnajdywane punkty charakterystyczne nie znajdujg sie

na czubkach palcéw. Jako, ze wyznaczone punkty wspoétczynnika jakosci przybierajg postaé

funkcji kwadratowej, wartos¢ maksymalna zostata wyznaczona dla F, = 3.

Parametr ten ma pomijalny wptyw na sredni czas wykonywania algorytmu. Procedura

dopasowania wzorca moze dziata¢ wolniej w przypadku wiekszych wzorcéw, jednak nie

zauwazono znaczgcego spadku wydajnosci w trakcie analizy algorytmu.

Tab. 15 Wptyw zmian parametru F, na wyniki testu

F GT Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne |

r kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
2 826 732 116 431 279 78,79% 60,70%  68,58% 457,57
2,5 826 746 102 510 214 83,33% 70,44%  76,35% 508,33
3 826 734 112 521 193 82,31% 72,97% 77,36% 510,67
3,5 826 740 106 510 210 82,79% 70,83%  76,35% 505,57
4 826 748 99 501 226 83,50% 6891%  75,51% 495,71
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¢ Prog filtracji punktow zbyt blisko krawedazi - tpy

Pierwsze kryterium filtracji wykrytych punktéw polega na wyselekcjonowaniu punktow
znajdujgcych sie zbyt blisko krawedzi. W tym celu, dla kazdego wykrytego punktu, pobierana
jest wartosc¢ transformaty odlegtosciowej o tych samych wspoétrzednych. W celu normalizacji
obrazéw o réznych wymiarach, wspétczynnik tpr mnozony jest przez F, . Innymi stowy,
odrzucany jest punkt, ktéry znajduje sie w odlegtosci proporcjonalnej do srednicy palca. Dla
przyktadu, jezeli sSrednica palca w obrazie ma 20 pikseli, tpr =0,2 , wtedy jezeli punkt zostanie
wykryty z wartoscig transformaty odlegtosciowej DT=3, czyli w odlegtosci 3 pikseli od
konturu, zostaje on odrzucony, poniewaz kryterium filtracji ustalone jest na 20 x 0,2=4.
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Rys. 60 Wptyw zmian parametru tpr na wykres kumulacji i wspétczynnik jakosci

Tendencja spadkowa kolejnych wykresdw kumulacji btedéw dla parametru powoduje
spadek wspodtczynnika jakosSci wraz ze wzrostem parametru odrzutu. Jako, ze wspotczynnika
nie mozna dobraé na zasadzie wyznaczania maksimum funkcji regresji kwadratowej, nalezy
podjg¢ inng metode analizy. W celu wyznaczenia optymalnej wartosci przeprowadzono
analize miar statystycznych, przedstawionych w Tab. 16. Wraz ze wzrostem parametru tpr,
selektywnos¢ spada, a precyzja rosnie. Kompromisem jest punkt 0,2, dla ktdrego miara testu
F1 przyjmuje maksimum.

Tab. 16 Wptyw zmian parametru tpr na wyniki testu

Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne
tor GT kryte bez pary TP FP TPR PPV F1 :
0 826 758 90 500 236 84,75% 67,93%  75,41% 501,62
0,1 826 748 100 498 228 83,28% 68,60%  75,23% 498,00
0,2 826 746 102 501 223 83,08% 69,20%  75,51% 494,57
0,3 826 732 116 461 249 79,90% 64,93% 71,64% 472,90
0,4 826 692 152 383 291 71,59% 56,82% 63,36% 423,14
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¢ Maksymalna liczba wykrywanych punktow czubkéw palcéw w obrazie - Fy

Fn jest to parametr okreslajagcy kryterium stopu petli poszukiwania punktow
charakterystycznych klasyfikowanych jako czubki palcow. Dla kazdego obrazu wykrywane
jest N potencjalnych palcow, ktére nastepnie podlegajg analizie.
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Rys. 61 Wptyw zmian parametru Fy na wykres kumulacji i wspétczynnik jakosci

Na etapie wykrywania palcdw nie jest okreslone, po ktdrej stronie nadgarstka nalezy
szuka¢ palcow. Co wiecej, ostateczny region $rédrecza ustalany jest po tej stronie
nadgarstka, po ktérej wykryto wiecej punktéw potencjalnych palcéw. Dlatego istotne jest,
aby parametr ten byt nieparzysty oraz aby byt w stanie pokry¢ wszystkie 5 palcéw dtoni,
zaktadajac najgorszy przypadek, w ktérym dodatkowo 4 fatszywe punkty zostaty wykryte po
stronie fokcia.

Powyzsza definicja parametru Fy wskazuje optymalng warto$é rowng 9. Analiza tego
parametru, przedstawiona na Rys. 61 i w Tab. 17, wskazuje stusznos$¢ tego wyboru. Jezeli
punktéw jest za duzo, warto$é wspodtczynnika jakosSci zostaje nasycona, a dodatkowe punkty
sg odrzucane. W przypadku zbyt niskiej wartosci, nie wszystkie punkty zostajg wykryte w
obrazie.

Parametr ma maty wptyw na czas dziatania algorytmu. W przypadku, gdy szukanych jest
mniej punktéw, algorytm analizuje obraz szybciej, poniewaz szybciej osiggane jest kryterium

stopu.

Tab. 17 Wptyw zmian parametru Fy na wyniki testu
r GT Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne |

N kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
5 826 600 228 471 127 67,38% 78,76%  72,63% 453,52
7 826 714 128 516 182 80,12% 73,93% 76,90% 504,57
9 826 732 114 519 193 81,99% 72,89% 77,17% 510,00
11 826 734 112 521 193 82,31% 72,97% 77,36% 510,67
15 826 736 112 522 192 82,33% 73,11% 77,45% 511,43
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¢ Parametr wyjscia z zapetlenia algorytmu poszukiwania nasady palca - ©

W trakcie etapu poszukiwania nasady palca, algorytm przemieszcza sie po maksimach
transformaty odlegtosciowej. Celem jest wyznaczenie Sciezki wzdtuz palca, od czubka do
nasady. W przypadku, gdy w obrazie kierunkowym pojawi sie szum wewnatrz palca,
powstanie lokalne minimum transformaty odlegtosciowej, a algorytm osiggnie kryterium
stopu zbyt wczesnie. W takich przypadkach, jezeli dtugosc palca jest zbyt mata, a nasada jest
wykryta zbyt daleko od regionu s$rédrecza, algorytm wykonuje procedure porzucenia
lokalnego minimum. W takim przypadku Sciezka generowana jest prostolinijnie w kierunku
srodka $rédrecza z krokiem o dtugosci rownym odlegtosci punktu od srodka $rédrecza,
pomnozonego przez parametr T.
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Rys. 62 Wptyw zmian parametru t na wykres kumulacji i wspétczynnik jakosci

Wykres wspotczynnika jakosci mozna aproksymowaé kwadratowa funkcjg regresyjna.
Wartos¢ maksymalna wystepuje dla punktu 0,2. Jednak réznice we wspétczynniku jakosci nie
sg duze, a wykresy kumulacji btedu prawie sie pokrywajg. Oznacza to, ze przypadkdéw
btednego zapetlenia w trakcie wykrywania nasady palca jest mato. Co wiecej, jezeli
wystepujg, to czesciej w przypadku poszukiwania palcéw zgietych, poniewaz wartos¢ dla
parametru 1 ma wiekszg wartos$é¢ indeksu jakosci niz dla parametru 0,01. Wniosek ten
wywodzi sie z faktu, ze wykryte czubki palcédw zgietych w regionie $rodka srédrecza maja
mniejszy btgd dopasowania, niz punkty nasady palcéw w regionie srodka srodrecza.

Tab. 18 Wptyw zmian parametru tna wyniki testu

. GT Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne |
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1

0,01 826 744 102 517 207 83,52% 71,41% 76,99% 507,43

0,1 826 734 112 521 193 82,31% 72,97% 77,36% 510,67

0,2 826 748 98 527 201 84,32%  72,39%  77,90% 522,43

0,5 826 740 106 529 198 83,31% 72,76% 77,68% 517,38

1 826 748 98 518 210 84,09% 71,15% 77,08% 512,05
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¢ Maksymalna liczba wykrywanych regionéw dtoni - Py

W przypadku uzytkownika o masywnie zbudowanej rece, z odstonietym fokciem lub

krétkim rekawem, maksimum globalne transformaty odlegtosciowej zostanie wykryte na

przedramieniu. Co wiecej, nie tylko pierwsze maksimum globalne, ale réwniez kolejne

maksima globalne moga zosta¢ wykryte wzdtuz regionu przedramienia. Celem wykrywania

kilku potencjalnych regionéw srddrecza jest odnalezienie ich po obu stronach nadgarstka.

Mogtby sie zatem nasuwac wniosek, ze lepiej wykry¢ tylko dwdch kandydatéw po obu

stronach nadgarstka, jednak czasem dla przypadkéw obrazéw dtoni z dtugim rekawem,
obszar drugiej strony nadgarstka jest tak pomijalnie maty, ze jego analiza jest zbedna, a gdy
wszystkie punkty zostang wykryte po jednej stronie, czas realizacji algorytmu bedzie krotszy.
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Rys. 63 Wptyw zmian parametru Py na wykres kumulacji i wspoétczynnik jakosci

Badania wykazujg tendencje stabilizujgcg sie po parametrze rownym 5. Dalszy przyrost

parametru negatywnie wptywa na czas realizacji algorytmu, poniewaz wiecej potencjalnych

kandydatéw musi by¢ odnalezionych, mimo, ze i tak zostang oni odrzuceni. Tendencje

stabilizujgcg mozna zaobserwowaé analizujgc miary statystyczne przedstawione w Tab. 19.

Tab. 19 Wptyw zmian parametru Py na wyniki testu

p GT Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne |

N kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
2 826 670 167 479 180 74,15%  72,69% < 73,41% 470,29
3 826 722 121 514 191 80,94%  72,91%  76,72% 503,95
4 826 728 118 517 191 81,42%  73,02%  76,99% 507,67
5 826 734 112 521 193 82,31% 72,97% 77,36% 510,67
10 826 736 110 523 193 82,62%  73,04% 77,54% 512,24
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¢ Parametr proporcjonalnego powiekszenia regionu $rodrecza - A

W celu okreslenia regionu przynaleznosci wykrytych punktéw do klasy palcéw zgietych
lub wyprostowanych, region $rédrecza powiekszany jest proporcjonalnie o wspdtczynnik A.
Punkty wykryte po réznych stronach powiekszonego okregu srédrecza majg inng wartosc
oczekiwang dtugosci palca oraz inne kryterium stopu dla odnalezienia punktu nasady palca.
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Rys. 64 Wptyw zmian parametru A na wykres kumulacji i wspétczynnik jakosci

Jako, ze algorytmy poszukiwania palcow zgietych i wyprostowanych nieznacznie sie
roznig, a parametr ma jedynie wptyw na lokalizacje punktéw nasady palcéw, wartosc
wspotczynnika jakosSci nieznacznie sie zmienia dla réznych wartosci parametru A. Analiza
wykresu i aproksymacji regresjg funkcji kwadratowej wykazata wartos¢ maksimum w
punkcie 1,4. Dodatkowo w Tab. 20 zauwazy¢ mozna, ze parametr ten wptywa tylko na
selektywnosc testu, majac pomijalny wptyw na precyzje.

Parametr ten nie wptywa na czas wykonywania programu, poniewaz uzywany jest jedynie
do klasyfikacji punktédw wykrytych jako wartos$é progowa.

Tab. 20 Wptyw zmian parametru A na wyniki testu

A GT Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne |
kryte bez pary TP FP TPR PPV F1

1 826 731 115 511 200 81,63% 71,87%  76,44% 504,62

1,2 826 734 112 526 188 82,45% 73,67% 77,81% 515,29

1,4 826 734 112 529 185 82,53% 74,09% 78,08% 516,67

1,6 826 734 112 521 193 82,31% 72,97% 77,36% 510,67

1,8 826 734 112 520 194 82,28%  72,83%  77,27% 508,57
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¢ Proporcjonalne powiekszenie wzorca kota - o

Parametr wykorzystywany jest do ustalenia wielkosci okna na etapie poszukiwania $ciezki
palca od czubka do nasady, wedrujagc po maksimach transformaty odlegtosciowej. Po
wykryciu maksimum z transformaty odlegtosciowej, na region maksimum lokalnego
nanoszone jest koto o promieniu réwnym wartosci tego maksimum. Oznacza to, ze nastepne
maksimum bedzie szukane w pewnej odlegtosci od obecnego maksimum. Odlegtos¢ ta
okreslana jest przez szerokos¢ okna poszukiwania o. Dla parametru rownego 1, maksima
szukane sg na obrzezu zamazanego obszaru. Dla parametru mniejszego niz 1, praca odbywa
sie przez ciggte wykonywanie procedury porzucania lokalnego minimum z uzyciem
parametru t. Dopiero dla parametru o wartosci powyzej 1 algorytm dziata poprawnie.
Dodatkowo, dla parametru o wartosci 2 lub wiecej, wystepowaé beda efekty przeskakiwania
Sciezki z jednego palca na inny, poniewaz region poszukiwania bedzie dwukrotnie wiekszy niz
grubosé palca.
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Rys. 65 Wptyw zmian parametru ¢ na wykres kumulacji i wspoétczynnik jakosci

Z wykresu mozna zaobserwowaé dwa regiony dziatania, dla wartosci mniejszej lub rownej
1 oraz dla wartosci wiekszych. Wartosé¢ wspodtczynnika jakosci dla strefy pierwszej jest
wyzsza, jednak jest to strefa dziatania niepozadanego. Swiadczy o tym tez niska
selektywnos¢, przedstawiona w Tab. 21. Biorgc pod uwage wszystkie miary statystyczne,
optymalng wartoscig jest 0=1,5.

Dodatkowo, ten etap jest najbardziej czasochtonny. Oznacza to, ze im wiekszy krok jest
wykonywany, tym szybciej, jednak mniej dokfadniej osiggniety zostanie punkt nasady.
Analiza sredniego czasu wykonywania algorytmu dla obrazu t¢ przedstawiona jest w Tab. 21.

Tab. 21 Wptyw zmian parametru o na wyniki testu

o GT Wy-  Punkty Spar. punkty Miary statystyczne | ts
kryte bezpary TP FP TPR PPV F1 [s]
0,8 826 776 74 528 224 87,71% 70,21%  77,99% 530,19 0,289
1,0 826 770 80 538 208 87,06%  72,12%  78,89% 534,43 0,270
1,3 826 764 86 540 200 86,26%  72,97%  79,06% 530,19 0,260
1,5 826 762 88 548 190 86,16%  74,25%  79,77% 536,05 0,253
1,8 826 754 94 536 196 85,08%  73,22%  78,71% 526,62 0,234
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¢ Prog filtracji btedu E dla wektoréw kierunkow z obrazu kierunkowego - t¢

Obrazowy opis wptywu tego parametru przedstawia Rys. 23. Obraz kierunkowy rysowany

jest za pomocg odcinkéw o odpowiednim kierunku oraz z wystarczajgco duzym natezeniem

gradientu. Parametr tg okresla prdg tego natezenia. Dla nizszych wartosci obraz dokfadnie

odwzorowuje strukture skory dtoni ze wszystkimi zmarszczkami. Im wartos¢ jest wyzsza tym

mniej niepotrzebnych informacji zawartych jest w obrazie, jednak dla zbyt duzych wartosci

tracone sg informacje o konturach palcéw zgietych.
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Rys. 66 Wptyw zmian parametru t; na wykres kumulacji i wspétczynnik jakosci

Wartos¢ wspotczynnika jakosci mozna aproksymowaé kwadratowg funkcjg regresji.

Dodatkowo parametr ten, ze wzgledu na swojg strukture, zostat przedstawiony na skali

logarytmicznej. Widaé, ze dla parametru o wartosci 0,001 najwiecej szczegdtow zostato

odwzorowanych, zapewniajgc wysokg detekcje punktéw wewnatrz maski, jednoczesnie nie

wzmacniajac niepotrzebnych szczegétow.

Proces progowania nie ma wptywu na czas wykonywania algorytmu.

Tab. 22 Wptyw zmian parametru t; na wyniki testu

t GT Wy-  Punkty Sparowane punkty Miary statystyczne |

E kryte bez pary TP FP TPR PPV F1
2 826 772 76 417 333 84,58% 55,60% 67,10% 459,10
2,5 826 766 84 496 246 85,52% 66,85%  75,04% 496,10
3 826 760 90 535 201 85,60% 72,69%  78,62% 526,29
3,5 826 734 112 521 193 82,31% 72,97% 77,36% 510,67
4 826 570 257 438 131 63,02% 76,98% 69,30% 421,71
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6. Podsumowanie i Kierunki dalszych prac

Niniejsza rozprawa doktorska dotyczy budowy systemu, w ktérym zaimplementowano
nowy algorytm wykrywania i lokalizacji punktéw charakterystycznych dtoni w obrazach
cyfrowych. Dziedzina tematu pochodzi z obszaru rozpoznawania gestoéw. Pierwszy rozdziat
poswiecony jest przegladowi literatury. Sposréd opisywanych zagadnien, wybrano prace
skupiajgce sie na wykrywaniu gestdow wykonywanych za pomocg utozenia dtoni. W celu
rozpoznania takich gestdw, przebadano algorytmy lokalizujgce punkty charakterystyczne
dtoni, takie jak punkty nadgarstka, czubki i nasady palcéw.

Postawiono cel oraz ograniczenia ostatecznego produktu, jakimi sg: przetwarzanie obrazu
w czasie rzeczywistym, brak kosztownego i specjalistycznego sprzetu, uniwersalnos$¢ i brak
odgérnych zatozen $rodowiskowych, takich jak dtugos¢ rekawa, orientacja dtoni,
kontrolowane tto i o$wietlenie. Spowodowato to, ze ostateczny system zostat stworzony w
oparciu o tradycyjne obrazy cyfrowe z uzyciem metod przetwarzania obrazu.

Na etapie przegladu literatury wybrano cztery wiodace algorytmy, ktére opieraty sie na
metodach przetwarzania obrazu w celu ekstrakcji cech charakterystycznych.
Zaimplementowano te algorytmy we wspdlnym $rodowisku testowym. Srodowisko to
zawierato 3 duze bazy obrazéw, ktére sktadaty sie z obrazéw dtoni w réznym utozeniu
(gestéw Polskiego i Amerykanskiego Jezyka Migowego), maski wystepowania regionow skory
oraz pliki XML ze wspotrzednymi punktéw charakterystycznych oznaczanych przez
ekspertéw.

Zaproponowano réwniez autorski algorytm sztucznej inteligencji, z uzyciem obrazu
kierunkowego oraz zbiéor metod przetwarzania obrazu. Zaproponowano zbiér regut
decyzyjnych, ktére przedstawiono w postaci drzewa decyzyjnego. Wykryte lokalne punkty
charakterystyczne przetwarzanych obrazéw poddawane byly klasyfikacji, ktéra okreslata
przynaleznos¢ danego punktu do grupy punktéw palcédw lub punktéw fatszywie wykrytych.
Ostatecznie, od punktéw czubkéw palcow prowadzona byta sciezka poszukiwania punktow
nasady palcédw, aby stworzyé petny opis dioni za pomocg punktéw charakterystycznych.
Algorytm ten dostrajany byt za pomocg zbioru parametréw. Parametry te dobierane byty w
taki sposéb, aby maksymalizowa¢ zaproponowany wskaznik jakosci.

Algorytm ostatecznie poréwnano z wybranymi algorytmami wybranymi w trakcie
przegladu literatury. Jako, ze algorytm tgczyt w sobie metody poszukiwania dwdch rodzajow
punktéw, czyli odnajdywania punktéw nadgarstka oraz punktéw palcéw, oba algorytmy
zostaty przetestowane oddzielnie i pordwnane z wybranymi algorytmami z literatury.

Przedstawiono metode walidacyjng, ktora opierata sie na analizie btedu dopasowania par
punktéw charakterystycznych wykrytych oraz wzorcowych. Bfagd byt zaproponowany jako
miara euklidesowa pary punktéw. Idealnie odnaleziony punkt znajdowat sie na pozycji
punktu wskazanego przez eksperta, a wzajemna odlegtos$é tej pary punktéw wynosita 0.
Walidacje przeprowadzono za pomocg wykresow dystrybuanty oraz miar statystycznych
oceny klasyfikatorow, wyliczanych z uzyciem liczby punktéw poprawnie wykrytych,
nieprawnie wykrytych oraz punktow niewykrytych.
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Ostateczne wyniki testow pokazaty skutecznos¢ zaproponowanego algorytmu, ktory
cechowat sie duzg selektywnoscig oraz nieodstajgcg od pozostatych algorytméw precyzja.
Oznacza to, ze zaproponowany algorytm, mimo niepoprawienia w znaczgcym stopniu
precyzji, wykrywat znacznie wiecej punktow charakterystycznych, dzieki czemu ostateczny
opis dtoni byt petniejszy. Wykazuje to ostatecznie poprawnos$¢ postawionej tezy, ze
wykorzystane w pracy metody sztucznej inteligencji pozwalajg na doktadniejszg lokalizacje i
detekcje wybranych punktéw charakterystycznych dtoni.

W przysztosci, algorytm moze zostac rozszerzony o Sledzenie cech charakterystycznych na
sekwencjach wideo, w celu identyfikacji gestéw dynamicznych. Dodatkowo planowane jest
odwzorowywanie wykrytych punktéw charakterystycznych w celu tworzenia petnych modeli
dtoni, tak aby mozliwe byto tatwe okreslenie gestu, lub dedukcja lokalizacji palcéw, ktére nie
sg widoczne, lub nie zostaty wykryte. Ponadto pomocne moze by¢ stworzenie kaskady
detektoréw, czyli analizowanie jednego obrazu z uzyciem wielu metod, a nastepnie tgczenia
wynikéw tak, aby uzyskac jak najlepsze rezultaty.

Planuje sie réwniez zaproponowanie konkretnego praktycznego zastosowania oraz
opracowanie do tego celu stusznego klasyfikatora gestéw. Przyktadami, w ktérych mozliwe
jest wykorzystanie wyzej wymienionych badan, sg miedzy innymi systemy wspierajgce
komunikacje oséb gtuchoniemych, interaktywne kontrolery srodowiska rozszerzonej
rzeczywistosci lub programy sterujgce robotami, na przyktad w sterylnym otoczeniu.

Dodatkowo, nalezy zauwazyé, ze w mysl podziatu opisanego we wstepie do tej pracy,
gesty dfoni sg najmniejszym elementem zbioru gestdw nalezgcych do komunikacji
niewerbalnej. Posiadajac algorytm realizujagcy zadanie najnizszego poziomu, mozna
wykorzysta¢ jego mozliwosci do algorytmdéw wyzszego poziomu, jak na przyktad
odwzorowanie catej sylwetki cztowieka.
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