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Rezumat. Sarcina de recunoastere a gesturilor mdinii este una activ cercetatd si
provocatoare datoritd existentei fundalurilor complexe avand iluminari diferite precum si
varietatea de gesturi posibile ale mainii. Lucrarea de fatd prezintd analiza si
implementareauneiaplicatii capabild sd recunoasca centrul mainii, degetele, precum si
incheieturaacesteia. Analiza cuprinde evaluarea cerintelor impreund cu proiectarea
arhitecturii aplicatiei. Implementareatrateazd recunoasterea gesturilor dinamice facute de
mana. Recunoasterea centrului mainii se face prin cercul de razd maxima inscris in conturul
ei, iar varfurile degetelor utilizdind curburile-k(k-curvature). Traiectoria mainii este
urmarita si diferitele pozitii intermediare sunt analizate, pentru a identifica o directie de
deplasare. Pentru a dobandi stabilitate si robustete trasaturile extrase sunt urmadrite prin
filtre Kalman, iar gesturile sunt agregate in timp printr-un algoritm de monitorizare.
Gesturile sunt compuse dintr-o directie de deplasare i 0 anumita pozitionare a varfurilor
degetelor. Analiza aplicatiei se face in trei etape si urmareste robustetea la fundal si
iluminare, viteza de procesare si rata de eroare.

Cuvinte cheie: recunoasterea gesturilor, gesturi ale mainii, sisteme de timp real,
segmentare imagine, camere, viziune pe calculator, extragere trasaturi, urmarire, varfuri ale
degetelor.

1. Introducere

Odata cu extinderea utilizarii calculatoarelor in societate, interactiunea om -
calculator a devenit o parte componenta din viata de zi cu zi. Una dintre
barierele existente, conform lui Chaudhary et all. (2011), in interactiunea
om-calculator este modalitatea prin care interactionam cu fluxul mare de
informatie. Solutia este dezvoltarea unor tehnici de interactiune “naturala”
cu calculatorul, asemanatoare celor prin care oamenii interactioneaza intre
ei. Folosirea gesturilor mainii reprezinta o alternativa naturala la tehnicile de
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interactiune din interfetele utilizator clasice. Prin formele non-verbale de
comunicare, realizate prin miscarea mainilor, gesturile devin componente
ale unui limbaj de dialog cu calculatorul, utilizat pentru schimbul de
informatie.

Dezvoltarea tehnicilor de recunoastere vizuald pe calculator face posibila
abordarea recunoasterii gesturilor din perspectiva comunicarii dintre om si
calculator. In ultimii ani tehnicile de recunoastere vizuala a gesturilor mainii
au cunoscut o dezvoltare accentuata, atat datorita cresterii puterii de calcul a
sistemelor, cat si a evolutiei tehnologiei software, permitdnd tehnici de
interactiune in timp real.

Conform lui Fakhreddine et al. (2008) cele doua caracteristici importante
in proiectarea unei aplicatii interactive sunt utilizabilitatea si
functionalitatea. Pentru a realiza o interactiune om calculator performanta si
de buna calitate, ambele caracteristici trebuie tratate in egala masura.

Dificultatile care apar in implementarea unor tehnici de recunoastere
sunt:

e Detectia prezentei si a pozitiei mainii in scena;

e Identificarea clasei de gesturi careia ii apartine forma mainii din
scena;

e Determinarea deplasarii in scend a obiectului identificat;

e Latenta sistemului;

e Stabilitatea urmdririi: variatia pozitiei masurate sa fie cat mai mica,
daca obiectul masurat nu se misca.

Detectia prezentei mainii in scend se face prin determinarea cercului de
razd maximad care poate fi potrivit in interiorul conturului mainii.
Identificarea gesturilor se face prin intermediul varfurilor degetelor extrase
folosind curburile-k ale conturului mainii care Indeplinesc conditiile
necesare. Pe baza acestor determinari se identificd degetul mare si cel mic,
ca fiind acele varfuri care satisfac conditiile de pozitionare relativa in
regiunea mainii. Urmarirea se face intr-o fereastra de analiza de dimensiune
fixa, care acumuleaza date precedente si ia decizii pe baza lor. Pentru a avea
stabilitate in datele captate se folosesc filtre Kalman. Astfel se elimina
variatiile bruste ale datelor masurate si permite o estimare buna a pozitiei,
chiar iIn momentele in care masuratorile lipsesc. Traiectoria urmarita este
clasificata pe baza punctelor intermediare captate, utilizand predictia liniara.
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Contributia acestei lucrdri este integrarea numeroaselor aspecte pentru
recunoasterea unui gest facut de mana intr-o aplicatie completa.

In sectiunea Realizdri Aseminitoare sunt prezentate sisteme construite,
folosind tehnici si algoritmi diferiti, dar cu acelasi rezultat final pentru
utilizator. In Arhitectura aplicatiei se prezinti principalele componente
functionale. In Extragerea Trasaturilor se analizeazi in detaliu algoritmii
folositi in detectia principalelor caracteristici prin care se face identificarea
gestului. Sectiunea Recunoasterea Gesturilor descrie solutiile problemelor
de urmirire si stabilitate. In sectiunea Evaluare si Rezultate sunt descrise
scenariile de test relevante si indicatorii de performantd folositi. Ultima
parte, Concluzii evidentiaza pe scurt ideile si observatiile importante expuse
in lucrare.

2. Realizari asemanatoare

Ca urmare a activitatilor de cercetare in domeniul recunoasterii gesturilor
care pot opera in timp real, s-au conturat clase de abordari distincte. O
prima clasa sunt cele care folosesc modelul matematic/computational de
retele neuronale artificiale. Acestea isi propun simularea structurii biologice
a sistemului neuronal al omului. Retelele neuronale acceptd ca intrare
trasaturi si produc la iesire decizii. Maung (2009) aplica acest model pentru
recunoasterea limbajului de semne realizate cu mainile. Se foloseste
conceptul de perceptron ca algoritm de clasificare. Trasaturile alese pentru
antrenarea lui sunt histogramele orientérii gradientilor, in care operatorul
Sorbel, din pasii de calcul a trasaturilor a fost inlocuit printr-un alt operator,
insd avand coeficienti similari. Aceastd abordare presupune antrenarea
modelului, Intr-o faza de preprocesare, inaintea ruldrii.

Fatd de metoda programata folositd in abordarea noastrd, solutia retelei
neuronale bazate pe antrenare oferd avantajul adaptarii la conditii care se
schimba intr-un ritm constant. Metoda programata poate esua pentru situatii
care difera de cele luate in calcul in etapa proiectarii. De asemenea in
metoda programatd determinarea diferitelor constante pentru algoritmi se
face adesea empiric. Totusi formarea bazei de date si antrenarea modelului
sunt consumatoare de timp si pot fi repetate doar in anumite conditii. Insa
metoda Fatd de abordarea curentd sistemul descris in lucrare recunoaste s-a
rezumat la identificarea doar a gesturilor statice.
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O altd clasd de abordari sunt cele bazate pe Support Vector Machines
(SVM) care invatd un model statistic, care aplicat pe date multi-
dimensionale oferd rezultate bune. Scopul algoritmului este gasirea
hiperplanul optim separd punctele din clase diferite, maximizand marginea
dintre ele. Ke et al. (2013) folosesc ca date de intrare pentru acest algoritm
rezultatul aplicarii transformatei unda (wavelet) Gabor pe conturul extras al
mainii. Traiectoria gesturilor este compusa din simboluri obtinute din
metoda cuantizarii vectoriale care, sunt apoi date de intrare pentru un Model
Markov Ascuns (HMM) in vederea clasificarii miscarii. Modelul HMM este
folosit adesea pentru modelarea dimensiunii temporale, in mod special 1n
sisteme de recunoastere vocala. Pentru a adduga un nou gest in sistem
trebuie extinsa baza de date cu mostre noi, iar procesul de antrenare trebuie
rulat din nou. Acest lucru este laborios. In lucrare extinderea numirului de
gesturi se face prin addugarea conditiilor care modeleaza gesturile noi.
Procesul este rapid si usor daca gestul poate fi descris de trasaturile
aplicatiei.

Kulshreshth et al. (2013) capteaza datele vizuale despre pozitia mainii
folosind o camera Kinect. Segmentarea mainii, folosind informatiile de
adancime, determind conturul mainii, rezultind mai putine goluri in
interiorul conturului fatd de alte metode de segmentare. Din conturul extras,
se aleg puncte echidistante pentru care se calculeazd distanta fatd de
centroidul regiunii mainii. Pe aceste puncte se aplicd transformata Fourier,
iar rezultatul obtinut poartd denumirea de descriptori Fourier. Un gest este
dat de o grupare de astfel de descriptori. La recunoastere se aplica distanta
euclideana dintre modelul antrenat si cel captat, gestul recunoscut fiind cel
pentru care se obtine scorul cel mai mic. Principalul dezavantaj vine din
presupunerea cad mana este cel mai apropiat obiect de interes din scena,
lucru care nu este valabil in toate cazurile. Abordarea prezenta nu se
bazeaza pe aceastd presupunere. O alta distinctie fata de lucrarea prezentata
reprezintd trasaturile folosite pentru a modela gesturile. Deoarece se
folosesc varfurile degetelor, modelul folosit in aceastd lucrare are o
dimensiune micd, iar recunoasterea are un cost computational mai redus
decat cel folosit de Kulshreshth et al. (2013).
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3. Arhitectura aplicatiei

Figura 1 pune in evidentd arhitectura. La baza, aplicatia este formata din
patru componente:

1. Modulul de preluare al imaginilor de la camera video. Pe langa rolul de
captare el mai are sarcina de a scala in jos imaginea, pentru o procesare
rapida.

2. Modulul de detectie alcatuieste backend-ul aplicatiei. Pe langa rolurile
din cerintele de detectie, el pastreaza starea interna. Pentru a putea opera in
conditii complexe, precum schimbari de iluminare, umbriri sau ocluziuni
date de elemente din scend, el comunicd intern cu logica de urmarire si
corectie pentru a putea indentifica corect trasaturile.

Maodul
Gl |omg] detectic
- Modul  [{ES5>
";_p camera
! Urmarive si
corectie
Nodul Ref:ul1paz:tere
nterfata /  gestun arfini z”
C:' Controler m(ml ; I‘
B“."m'.m‘ Recunoastere | {locstie)
wplicatio A‘M directie

Figura 1. Arhitectura aplicatiei de recunoastere a gesturilor mdinii

3. Modulul de recunoastere. Odatd identificate, trasaturile mainii sunt

transmise componentei in care sunt modelate tipurile de posturi recunoscute
si componentei de recunoagstere a directiilor de deplasare. Aplicatia, in acest
punct, va opera cu gesturi i directie generala de deplasare.

4. Agregarea acestor informatii in timp si efectuarea unei decizii finale
tinand cont de rezultate Tn momente de timp anterioare, este sarcina ultimei
componente de controler. Utilizand aceastd informatie ea va transmite
evenimentul de producere a gestului aplicatiei utilizator.
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Aplicatia foloseste in implementarea sa biblioteca OpenCV. Aceasta
abstractizeazd elementele care nu fac scopul acestui articol (modulului
camerei) §i pune la dispozitie un cadru impreund cu algoritmi de baza
pentru prelucrarea imaginilor (ex: detectie contur, conversii medii de
culoare).

4. Extragerea trasaturilor

Trasaturile sunt cele care detecteaza prezenta sau absenta mainii din cadrul
de imagine. Ele se determind la nivelul modului de detectie iar stagiile de
procesare sunt detaliate in Figura 2.

4.1. Segmentarea regiunii mainii

Scopul acestei etape este acela de a separa pixelii apartinand mainii, de cei
apartinand fundalului. Astfel se limiteaza zona asupra caruia celelalte etape
vor actiona, iar cantitatea de procesat va fi redusa. Existd mai multe tehnici
care se pot aplica in aceasta etapd, dar toate au drept caracteristica folosirea
operatiilor simple. O prima tehnica analizata a fost diferentierea imaginilor.
Plecand de la premiza ca exista un cadru care contine doar fundalul, acesta
se poate scadea din cel captat de la camera. Pixelii rezultati sunt clasificati
ca facand parte din fundal, sau din prim-plan, prin compararea valorilor
rezultate cu un prag.

Conversie spatin
culoare logaritmic

Aplicarc prag
culoare picle
D te contur Igg\gmc bingma a conturului wnpha

Puncte contur Transformata distanta |
: .
Determinsre | Potrivire cerc raza maxima |
centra] palmei M

¥
Positic centru \| Compuntc segnent |
Affare punete I="
incheietura iltrere dupa curburile-k |
o Puncte candidat
Incheictura Filtare pe baza pozitiei fata

Determinare de centrul palmei
varfurt degete
Varfirri degetc sortate § Sortare vartu |

Figura 2. Etapele principale de procesare pentru extragerea trasaturilor
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Dezavantajele general valabile pentru astfel de tehnici sunt timpul de
convergentd pand cand fundalul este corect estimat. Un alt dezavantaj este
captarea doar a obiectelor in migcare. Segmentarea pe baza unui interval de
culoare a fost a doua tehnica analizatd. Fiecare pixel al cadrului este
verificat, dacd valoarea lui se afla intr-un interval specific culorii pielii.
Avantajul major fatd de prima tehnica este lipsa acelui interval de conversie
pana cand se estimeaza corespunzator fundalul. Dezavantajele constau in
schimb in faptul ca diferentele de iluminare pot afecta culoarea obiectului
dorit de analizat. Pentru a diminua influenta pe care o are iluminatul asupra
segmentarii adesea se face o transformare intr-un alt spatiu de culoare
invariant la aceasta precum HSV sau YC,C,. Lucrari precum Chai & Ngann
(1999), Saxe & Foulds (1996) au studiat intervalul corespunzator pielii n
astfel de spatii, insd Khanal & Sidibé (2011) propun noi spatii de culoare
mai robuste. O evaluare a acestora a fost facutd pe o baza de date de
imagini, BD (2014), statice impreund cu masca de adevar. Pe baza
rezultatelor s-a ales spatiul propus de Khanal & Sidibé (2011) cu intervalul
de culoare sugerat de autori log(R/G) =[0.15, 1.1]; log(B/G)=[-4, 0.3].
Rezultatul aplicarii segmentarii aspura mainii se poate vedea in Figura 3
imaginea din dreapta.

Figura 3. Imaginea originald in stanga iar in dreapta imaginea binard cu regiunea mdinii
segmentata. Dreptele albastre reprezinta liniile de baleiaj, iar cea groasa candidatul pentru
incheietura.

4.1.1 Detectie contur

In acestd etapd se determini un contur al regiunii segmentate format de
punctele care-l compun. In unele cazuri regiunea mainii poate prezenta
gauri negre in Interiorul conturului regiunii segmentate. Acesta este umplut
pentru stagiul urmator. Determinarea i umplerea se fac prin functii ale
bibliotecii OpenCV: cvFindContours.
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4.2 Detectia centrului palmei.

In lucrarile referite detectia si pozitia mainii este datd de existenta unui
centru al palmei. O definitie des utilizatd pentru centrul palmei este punctul
dat de cercul de razd maxima care poate fi Inscris in regiunea mainii.
Algoritmul de determinare al acestui centru difera de alte lucrari. Pentru
determinarea razei maxime se aplicd transformata distantd pe imaginea
binard. Aceasta in implementarea curentd din OpenCV foloseste algoritmul
descris de Borgefors (1986) care calculeaza cea mai scurtd cale catre un
pixel al fundalului, folosind deplasari pe orizontala, verticala, diagonala sau
deplasarea calului din sah. La iesire vom avea o imagine in care valoarea
fiecarui pixel reprezintd distanta anterior amintitd. Centrul cercului va
corespunde pixelului cu cea mai mare distanta, iar cea din urma reprezinta
raza. Din aceastd cauza este necesar umplerea conturului mainii.

Existd Tnsa exceptii in care cercul de razd maxima nu reprezintd cercul
mainii precum imaginea din Figura 4.

4

Figura 4.Exemplu caz critic in care metoda directa ar alege primul cerc. Aplicand masura putem
diferentia astfel de siuatii. Segmentele de cerc figureazd cu cyan

Solutia care se propune este folosirea unei masuri secundare pentru a
discerne astfel de exceptii. Masura este lungimea totalda a segmentelor de
piele aflate pe un cerc suprapus peste regiunea mainii. Determinarea
lungimii segmentelor de cerc se face prin algoritmul lui Bresenham (2014)
pentru desenare a cercului. Desi beneficiem de o implementare eficienta,
surplusul de calcul este de nedorit astfel incat folosirea acestei reguli de
decizie se face doar cand raportul dintre a doua distanta si prima este mai
mare decat 0.8.
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4.3 Detectia incheieturii

Grzejszczak et al.(2013) studiaza aceastd problema din perspectiva unei
implementari in timp real §i urmarind o ratd de eroare scazuta. Observatia
exprimatd in lucrarea lor este regdsitd si in alte abordari si spune ca latimea
incheieturii formeaza un minim local in silueta mainii. Acest lucru se poate
observa 1n Figura 3. La fel ca in sectiunea precedenta aplicatia se foloseste
de aceastd observatie, dar foloseste propria implementare pentru a-l
determina. Algoritmul este descris informal urmatorii pasi aplicati unei
imagini binarizate a mainii precum cea din Figura 3:
e Se Incadreaza silueta mainii cu un dreptunghi care minimizeaza
suprafata acoperita.

e Se parcurge suprafata dreptunghiului cu o linie de baleiaj de-a
lungul laturii mari a dreptunghiului. Linia are directia data de latura
mica si punctul de Inceput si sfarsit se afla pe latura mare (liniile
subtiri albastre).

e Pentru fiecare astfel de linie de baleiaj se calculeaza lungimea
segmentului de piele (linia albastra groasa) si se retin punctul de
inceput si sfarsit al acestuia.

e Se retin acele segmente de minim local dintr-o fereastra de analiza
de dimensiune fixa (in implementare 10).

Incheietura va reprezenta segmentul minim cu lungimea mai mare decat
un prag minim §i sub un prag maxim (raza centrului palmei). Daca pentru o
linie de baleiaj se gasesc mai multe astfel de segmente, atunci se alege
segmentulde lungime maxima. Pentru eficientd din analiza facutd prin linia
de balieiaj se pot elimina extremitatile dreptunghiului, deoarece incheietura
nu se afla in acea zond a mainii.

4.4 Determinarea varfurilor degetelor

Varful unui deget poate fi privit ca o curburd sau cotiturd de-a lungul
conturului mainii. Detectia varfurilor degetelor se va face pe baza acestei
observatii, algorimul fiind cunoscut in literatura drept k-curvature Du & Li
(2000). Procedura de determinare a punctelor candidat pentru varfuri este
ilustrata pe Figura 5.
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Figura 5. llustrarea calcului curburilor-k pentru k = 4. Punctele royii sunt puncte candidat alese.
Cele albastre sunt la distantd k fata de cel analizat. Unghiul format de cele trei puncte este P;P,P;

Fiecare punct de pe conturul mainii este analizat. Pentru el se gisesc
vecinii aflati la distantd k, dupd si Inaintea lui in vector. Curbura k este
definita ca unghiul format de aceste trei puncte in ordinea din Figura 5.
Daca unghiul este sub un anume prag atunci acel punct este candidat a fi
punct de vérf al degetului. Din figurd se observa ca existd multi candidati
falsi. In cele ce urmeazi se impun conditii care si-i elimine. Datorita
anatomiei mainii varfurile degetelor se vor regdsi in pozitiile de pe contur
aflate pe aceeasi parte cu planul delimitat de Incheietura, in care se afla si
centrul palmei. Astfel se elimind regiunea antebratului din analiza. O alta
problema este filtrarea acelor candidati care se afla intr-un punct de vale de
pe contur. Decizia se face asemanator cu observatia de dinainte. Varfurile se
vor gasi in aceeasi parte a planului delimitat de dreapta formata de vecinii
sai distantati k. Pentru varfuri adiacente, cum regdsim in Figura 5, vom face
o medie a candidatilor. Un alt exemplu de candidati sunt incheieturile
degetelor care respecta conditia de curburd. Acestia sunt eliminati pe baza
distantei euclidiene dintre pozitia lor si pozitia centrului palmei. Acele
puncte rdmase 1n urma acestor trieri, vor fi recunoscute ca varfuri de degete
inaplicatie. In acest stadiu se observa cum fiecare trisiturd calculatd pana
acum 1si aduce contributia in filtrarea varfurilor false.

5. 5. Recunoasterea gesturilor

Recunoasterea gesturilor in aplicatie are trei componente. Prima
componentd face recunoasterea unei posturi a mainii definitd de pozitiile
degetelor, tipul degetelor si pozitia centrului palmei intr-un cadru de
imagine. A doua componentd urmareste traiectoria In timp a mainii. Ea
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discerne cele patru directii generale de deplasare: stinga, dreapta, sus, jos.
Ultima componentd va combina aceste informatii in timp pentru a putea
decide starea unui gest.

5.1 Recunoasterea gesturilor statice

Deoarece se doreste diversitate in modelarea diferitelor posturi ale mainii,
aplicatia va trebui sa decida si tipul fiecarui deget. In starea curenti, ea
poate eticheta degetul mare si cel mic dacd le considera prezente.
Etichetarea se face pe baza a trei observatii: 1. Dacd degetul mare este
vizibil, atunci el va fi, fie cel mai din dreapta, fie cel mai din stdnga. La fel
este valabil si pentru degetul mic in functie de mana si orientarea fatd de
camerd; 2. Unghiul format de degetul mic sau degetul mare cu centrul
palmei si centrul incheieturii sunt mai ascutite decét cele formate de restul
degetelor cu aceleasi puncte; 3. Degetul mare este mai aproape de centrul
palmei decit cel mic.

Pentru prima observatie este necesara gasirea unei metode de ordonare a
varfurilor, odata ce pozitia lor este cunoscutd. Algoritmul implementat este
cel folosit de Mokhtar & Proamod (2012). in urma aplicarii sortirii, vom
avea o secventa ordonatd de pozitii ale varfurilor degetelor de la stanga la
dreapta. Doar primul si ultimul varf sunt analizate. Dacad unghiul format de
acestea cu centrul palmei si mijlocul incheieturii este mai mare decat 120

°acesta este eliminat din analizd. Daca in final ramanem cu doua varfuri, cel
pentru care distanta dintre proiectia varfului pe directia mainii si centrul
palmei este mai mica va fi etichetat ca deget mare. Daca 1nsa ramanem doar
cu un singur candidat, atunci distanta anterior mentionata este comparata cu
doua praguri. Daca este mai mic decat primul atunci este clasificat ca deget
mare, dacd este mai mare decat al doilea este clasificat ca deget mic. Prin
directia mainii Intelegem vectorul format de mijlocul incheieturii i centrul

" AEESCLRV Y

Figura 6. Exemple de gesturi ce pot fi modelate. Incepdnd de la stinga ele sunt numerotate cu 1 pand
la 9.



250 Bradi Rares, Dorian Gorgan

Cu aceste doud informatii avem la dispozitie o gamad mai variatd de
posturi 2D care pot fi modelate in sistem. Exemplificim conditiile ce
trebuie satisfacute pe siluetele din Figura 6.

Pentru postura 1 trebuie sa gasim un singur varf si acela sa fie etichetat
ca deget mare. Postura 2 necesitd existenta a doua varfuri dintre care unul sa
fie degetul mare. Urmatoarea postura este caracterizatd de prezenta celor 5
degete. Vecina ei este definitd prin lipsa varfurilor dar prezenta centrului
palmei. Postura 5 este datd de aceleasi conditii ca 2, dar mai adaugam
conditia ca unghiul format de cele doud varfuri sa fie ascutit si sub 70°.
Pentru urmédtoarea postura avem nevoie de prezenta unui varf care sa nu fie
etichetat nici ca deget mare, nici ca deget mic. Postura 7 necesitad existenta a
doud varfuri neetichetate, iar postura 8 are nevoie de trei. Ultima este
conditionata de prezenta a doud varfuri, dintre care unul sd fie degetul mic,
iar celalalt neetichetat. Limitari ale modelarii programatice exemplificate
sunt: posturile trebuie sa poata fi distincte n termenii cunoscuti de aplicatie;
mana poate lua alte forme diferite, dar care satisfac cerintele modelate de
clasificare.

5.2 Urmarirea trasaturilor

Extragerea trasaturilor nu este lipsitd de erori. Elemente precum tremuratul
mainilor, conditiile de iluminare, ocluziunile, miscari bruste ale mainilor si
limitari ale algoritmilor, determind aparitia abaterilor bruste ale pozitiilor
trasaturilor in anumite cadre. Pentru ca sistemul sd fie robust impotriva
acestor abateri se foloseste filtrul Kalman, Welch & Bishop (1995). Acesta
este capabil sa estimeze stari curente pe baza unui model de actualizare a
starilor, impreuna cu informatii acumulate din stéri trecute si un model al
erorii In procesul de observare. Desi OpenCV ofera cadrul prin care se poate
folosi acest filtru, el trebuie configurat cu un anume model, iar apoi
parametrii lui trebuie initializati. Figura 7 pune in prim plan principalii
parametri.

Starea retinutd de filtru sunt coordonatele 2D ale trasaturii impreuna cu
viteza de deplasare pe cele doud axe. Elementele de masurat reprezinta
pozitia 2D. Modelul de actualizare al migcarii il reprezinta legile miscarii, in
care acceleratia dintre doud momente de timp se presupune a fi constanta.
Ecuatia prin care se actualizeaza starea filtrului tindnd cont de starea
precedentd, modelul zgomotului si eroarea in masurare se gaseste in (2). F



Implementarea unei aplicatii pentru recunoasterea gesturilor mainii, cu 251

aplicabilitate in interactiunea om-calculator

este matricea de tranzitie a starii, B este matricea modelului de control
aplicat vectorului de control u;, iar Ey modeleaza zgomotul prezent in
proces. In (3) avem actualizarea observatiei pe baza starii estimate. H este
matricea de tranzitie a observatiei iar E, reprezintd matricea de covarianta a
unui model de zgomot gausian alb de medie zero asociat observatiei.

POS 4
pPos . DOS,
stare = ¢ = Posy observatia = z = posz
(. POSy
Uy

xt + B -upg + Ex
= H oy + E,

L1 — F-

Figura 7. Parametrii filtrului Kalman impreuna cu starea si observatia aplicatiei.

Valorile parametrilor sunt dati in Figura 8.

1 0 At 0 —
01 0 At At
F=1lo0 1 o|B=|4
00 0 1 At
4 3
ATt ;L Q; &{:3
g=|t 000 p |0 = 0 S
0100 A g A0
0 22 o A

Figura 8. Parametri filtrului Kalman folositi de aplicatie.

Matricea de covariantd aferentd zgomotului observatiei E, are toate
elementele 0.3. Aceasta aproximare nu reflectd realitatea, iar in cazul ideal
ar trebui estimate din fiecare cadru imagine. La fel este valabil si pentru
deviatia standard a zgomotului de proces. Se doreste 1nsd studierea acestei
probleme in viitor. Cu aceastd configuratie sunt folosite 3 filtre Kalman
pentru estimarea pozitiei centrului palmei si pozitiei celor doud puncte care
definesc incheietura.

Determinarea directiei de miscare a mainii se face folosind panta dreptei
formate de locatia centrului palmei din cadrul precedent si cel curent.
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Valoarea ei ne spune inclinatia, iar semnul, dacd este crescitoare sau
descrescatoare. Locatiile relative a celor doua centre din cadre succesive ne
spun daca directia este de la dreapta la stanga sau invers. Deoarece
distingem numai intre cele 4 directii, este necesard definirea unor limite
privind ceea ce aplicatia va clasifica, ca fiind vertical fata de oblic. Figura 9
arata diferitele valori posibile.

s =00

Figura 9. Limite posibile ale pantei pentru a decide intre directia de sus sau jos si directia de stanga
sau dreapta

In aplicatie, orice valoare apartinand [1;00) sau [-1;-00) se consideri a fi
directie vericald. O decizie finala se face prin vot majoritar asupra directiilor
deduse din punctele consecutive ale traiectoriei madinii. Determinarea
momentului de inceput si sfarsit a traiectoriei mainii, se face calculand
viteza instantanee a mainii intre cadre succesive. Valoarea rezultatd se
compard cu un prag corespunzator vitezei minime, peste care mana se afla
in miscare. Miscarea se sfirseste cand aceasta valoare coboara sub pragul
aminitit.

5.3 Recunoasterea gesturilor dinamice

Un gest dinamic este alcétuit din directia de deplasare a unui gest static, de-
a lungul unui numar minim de cadre. Directia, dupa felul in care se
calculeazd, poate declansa un eveniment catre o interfatd a aplicatiei client,
insd componenta de recunoastere statica detecteza doar postura prezenta in
cadrul curent. Se foloseste un algoritm de monitorizare in timp a gesturilor
pentru a da o decizie finala. El este aplicat pentru un gest static determinat si
acceptd la intrare prezenta ,1, sau lipsa lui, 0 in cadrul curent. Algoritmul
foloseste o coada de lungime N care retine prezenta sau absenta lui in
ultimele N cadre trecute. La fiecare cadru procesat, o noud valoare de adevar
se adaugd la Inceputul listei si o valoare veche se elimina de la capatul ei.
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Cand coada este plind se numara numarul maxim de valori de 1 consecutive
din ea, n. Retinem, de asemenea, o variabila Contor initializata la 0. Daca
1>Tposipir atunci Contor = Timerpogpi. Altfel dacd n>Tp.0papi atunci Contor
=max( Timerpopabi, Contor). In caz contrar se decrementeaza Contor. Daci
Contor este mai mare decat 0 atunci acel gest este considerat prezent in
cadru. Tposinir<Iprobarir<= N.Figura 10 ilustreaza algoritmul.

Intrare: gestPrezent + 1,0
Initializare: buf fer = {0,---0}, n + 0, contor + 0
1: if |buffer| < N then
20 buffer[n| + gestPrezent
3 n+n+l
1: else
5. buffer + buffer\ buf fer[0]
6:  buffer[N]+ gestPrezent
7: end if
8 it |buf fer| = N then
9 max, + count (buf fer) {numara lungimea maxima a aparitiilor consecutive de 1}
10:  if maz. > Tposibar then

11: contor +— Tf'mr:‘r,x,,,-,-b,-g

12:  else

13: it maz. > Tprobabir then

14: contor <+ max(Timery pabi, contor)
15: else

16: contor < contor — 1

17: end if

18:  end if
19: end if
20: return contor > 0 {True — gestul este prezent in cadru}

Figura 10. Algoritmul de monitorizare a gestului in timp

Logica expusd se bazeaza pe continuitatea gesturilor in timp si pe o
perioadd minima de persistentd. Astfel se resping cazuri de clasificari
incorecte a unor gesturi si se tolereazd situatii In care un gest nu este
prezent, dar avem informatii trecute care indica prezenta lui. Valorile alese
pentru variabile sunt N = 7 T,ospii = 3, Tprovavit = 5, Timerposinis = 5,
Timerpropabii = 15. In momentul detectiei sfarsitului miscarii, se interogheaza
starea contorului si se returneaza prezenta sau absenta gestului. Algoritmul
este rulat individual pentru fiecare gest static modelat. Daca sunt returnate
mai multe gesturi atunci se alege acela cu variabila contor cea mai mare.
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6. Evaluare si rezultate

Evaluarea se face la nivelul: segmentdrii, determinarii incheieturii,
recunoasterii statice si dinamice a gesturilor.

6.1 Evaluarea segmentarii

Etapa de segmentare este importantd din punctul de vedere al timpului de
procesare si robustetei. O regiune a mainii perturbatd de alti pixeli care nu
fac parte din silueta ei, pot produce erori in determinarea centrului palmei.
Prezenta pixelilor din fundal in imaginea segmentatd creste procesarea
pentru gésirea de contururi. De aceea este nevoie de o evaluare a metodelor
de segmentare.

Testarea se face pe baza de imagini, BD (2014). Indicatorii masurati
sunt: procentajul pixelilor pielii corect segmentati (CDR), procentajul
pixelilor diferiti de culoarea pielii incorecti detectati (FDR), procentajul
pixelilor corecti clasificati (CR). Rezultatul efectuarii testelor este sumarizat
in Tabelul 1.

Tabel 1 Rezultatele evaluarii implementarii algoritmilor pe baza de imagini

Algoritm CDR (%) | FDR (%) | CR (%)
Y CpC; Chai & Ngann (1999) 83.70 29.85 72.94
HSV, Saxe & Foulds (1996) 77.50 25.72 68.13
LCCS, Bishesh& Desire (2011) | 89.34 21.67 76.89

Segmentarea 1n fiecare spatiu de culoare s-a realizat utilizand intervalele
de culoare mentionate in fiecare lucrare in parte. Deoarece conditiile de
iluminat din imagini au fost necontrolate, rezultatele obtinute sunt
interpretate ca o expectantd pentru diversele situatiii reale.

6.2 Evaluarea algortimului de determinare a incheieturii

Incheietura este cea care ne filtrezi cea mai mare parte a varfurilor degetelor
false. Este usor de vazut cum o localizare gresita determind cresterea erorii.
In cel mai riu caz se poate exclude chiar regiunea degetelor mainii. O
evaluare a algoritmului este necesard pentru a cuantifica acest lucru. De
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asemenea punctele de incheieturd Tn momentul de fata sunt folosite doar ca
metoda de filtrare. Ele nu au nici un rol in modelarea gesturilor. Avem astfel
un schimb intre robustete la detectia varfurilor si cresterea timpului de
procesare. Din acest motiv vom misura in aceasti parte si timpul. Intrucat s-
au folosit aceleasi imagini ca Grzejszczak et al, (2013) s-a preluat si
metodologia. Conform ei pentru incheietura din tabela de adevar |[UV| si
incheietura determinata de algoritm |[U’V’| se caluleaza eroarea e = |W’W| /
[UV]. W, W reprezintd mijloacele segmentelor. Se definesccercurile £=0.5
si £=1.0, in care cifrele indicd lungimea razei ca procentaj din segmentul
|[UV|. Se considera ca o Incheietura este corect gasita daca eroarea e este mai
mica decat constanta F aleasa. Procesul este ilustrat in Figura 11.

Figura 11. Masurarea erorii. Se numara punctele din exteriorul primului cerc si cele din exteriorul
celui de-al doilea Grzejszczak et al.( 2013)

Tabelul 2 prezintd rezultatele algoritmului nostru impreuna cu cele
publicate de Grzejszczak et al. (2013 ) pentru toata baza de date.

Tabel 2 Rezultatele evaluarii detectiei incheieturii

Denumire LC ( Grzejszczak et al.(2013) ) Aplicatie
Timp (ms) 32-81 22-52
e>E, E=1.0 (%) 14.7 12.11
e>E, E=0.5 (%) 36.0 234

Avantajul metodei noastre constd in determinarea implicitd a orientarii
mainii datd de dreptunghiul care inglobeazd silueta. Acest lucru face
cautarea dupa incheieturd mai ugoara. Timpul de procesare a fost masurat pe
un laptop avand un procesor Intel Core 2 Duo T7300 si 2GB RAM si difera
de platfoma utilizata de Grzejszczak et al. (2013).
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6.3 Evaluarea gesturilor statice

Modelul de gest static vazut ca o posturd a mainii si descris prin
constrangeri ale pozitiilor varfurilor degetelor fatd de centrul palmei, este
evaluat din punct de vedere al fiabilitatii.

Se porneste de la aceeasi baza de date Bd (2014) din care s-au ales acele
imagini in care se regdsesc posturile din Figura 6. Elementul masurat
reprezintd eroarea de clasificare definita ca procentajul nerecunoasterii unui
gest cand acesta este prezent. Rezultatele se gasesc in Figura 12.

16

5 K &

eroare clasificare incorecta %
©

LEETCLRV Y

Figura 12. Rezultatele recunoasterii statice de gesturi.

Rezultatele aratd ca trasdturile si modelele definite pe baza lor sunt
potrivite pentru folosirea in recunoasterea de gesturi.

6.4 Evaluarea gesturilor dinamice

In acest caz se utilizeazd baza de secvente video creati de Liu & Shao
(2013). Un gest dinamic este alcdtuit din directia de deplasare a unui gest
static, de-a lungul unui numar minim de cadre. Pentru a folosi baza de date,
miscdrile din secventele video se definesc ca o secventd, de cele 4 directii de
miscare manuald, de catre un operator uman Pentru fiecare secventd video
se verifica gesturile rezultate, cu cele definite pentru acea secventa.
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Tabel 3 Rezultate recunoastere gesturi dinamice

Postura Timp procesare (ms) Rata eroare (%)
Pumn 96-134 26
Palma 89-127 13
Deget indicator 110-143 15

Eroarea de clasificare incorectd, reprezintd procentajul gesturilor
dinamice pentru care conditia de dinainte nu este adevarata. Pentru fiecare
secventd se masoara timpul de procesare. Acesti indicatori se calculeaza la
nivelul intregii baze de date. Rezultatele sunt grupate dupa postura mainii.

7. Limitiri.iImbunititiri.Concluzii

Limitarile actuale ale aplicatiei se datoreazd algoritmilor folositi.
Segmentarea pe baza intervalului de culoare a pielii limiteaza fundalul in
care se poate afla mana. Lipsa clasificarii intre fatd si mand este un aspect
negativ. Cazuri 1n care incheietura mainii este putin vizibild si algoritmul
prezentat da gres, contribuie la rata de eroare. Logica prin care se
eticheteaza degetul mic si cel mare, nu tine cont de perspectiva camerei,
astfel ca sunt pozitii in care degetul mare va fi in imagine mai lung decét cel
mic. Miscérile reduse recunoscute sunt o alta limitare a aplicatiei.

In vederea adresarii acestor limitari se enumera locurile in care aplicatia
poate fi Tmbunatatitd. Se poate adduga un detector de fete care in intervale
regulate sd identifice regiunile fetei si sd le excluda din analiza. Pentru
segmentare se poate folosi o metoda hibrida, care combind tehnica de
diferentiere a imaginilor succesive, cu cea a segmentarii pe baza culorii.
Ultima Tmbunatatire amintitd este extinderea dinamicii gesturilor pentru
detectia migcarilor, precum triunghi sau cerc.

In concluzie, lucrarea de fati a prezentat o serie de solutii pentru a
construi o aplicatie capabild sd recunoasca gesturi dinamice simple. Prin
rezultatele obtinute se arata cd trasaturile pot modela o varietate de gesturi,
iar tehnicile de determinare a lor, permit o implementare eficienta, facand
posibila inglobarea acestuia in sisteme mai mari de timp real.
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