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REZUMAT

Tn acest articol se prezinta cum poate fi folosita gestica
méinii in interactiunea om-calculator. Acest tip de
interactiune poate fi foarte util Tn cazul persoanelor, care
intdmpind de obicei dificultati, atunci cand trebuie sa
foloseasca tastatura sau mouse-ul, pentru a putea utiliza
calculatorul. Evaluarea pe care am realizat-o ne confirma
acest lucru, subiectii umani care au participat la
experiment aratndu-se Tncantati de faptul ca pot cu
gjutorul méinii sa dea mult mai usor comenzi uzuale.
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INTRODUCERE

Lucrarea de fata se Tncadreaza in Tncercirile de a adapta
comunicarea cu PC- ul la modalitatile noastre naturale de
comunicare: vorbirea si limbajul corpului. Deja au aparut
noi tipuri de dispozitive cu doua camere video atasate,
care ne permit preluarea de imagini 3D. Acestea ne permit
accesul la meniuri speciale ale unei aplicatii soft, care la
réndul e este conectata wireless la un televizor sau la o
consola de jocuri. Tn CAD sau in jocurile de actiune 3D,
controlarea calculatorului prin gestici ne permite si
realizam operatii de selectare, de rotire sau de adaugare de
adnotari 2D sau 3D [6]. Recunoasterea méinii cu metode
biometrice este utilizata Tn identificare si verificare,
deoarece pe de o parte este foarte usor de folosit, iar pe de
ata parte ofera o foarte mare securitate [ 10].

Tehnicile folosite Tn identificarea gesturilor méinii au la
baza recunoasterea de sabloane (pattern recognition) [3, 4,
11, 12]. Acestea sunt combinate cu folosirea histogramel or
pentru identificarea orientarii, sau cu metode robuste care
nu depind de schimbarile de iluminare [4]. Alte abordari
se bazeazi pe identificarea degetelor [7] sau a
caracteristicilor geometrice [10]. Modelele mai complexe
care au rezultate mai bune folosesc fie modele Gaussian
[11], fie retele neuronale [1], fie recunoastere de
caracteristici multi-culoare [2].

Tn capitolele urmatoare se prezinta modul in care cu
gjutorul unei camere web am folosit ména in procesul de
comunicare om-calculator. Spre fina se prezinta
experimentele realizate cu gjutorul unor subiecti umani si
concluziile lacare am gjuns.
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MANA UMANA

Méana umana are o structura complexa formata din multe
oase conectate prin articulatii. Considerénd faptul ca
incheietura mainii are 4 grade de libertate, vom avea in
total 27 grade de libertate pentru ména. Din cauza gradului
mare de libertate a mainii, recunoasterea gesturilor
acesteia reprezinta o problema foarte complexa.

Doua concepte foarte importante, de care trebuie si tinem
cont atunci cand incercim sa identificim gestica umana,
sunt legate de:

e Postura méinii (in englezi hand posture): care se
refera la pozitionarea statici a méinii n care locatiasi
miscarea nu sunt luate in considerare;

e Gestica méinii (in englezd hand gesture): care este o
secventa de posturi ale méinii conectate prin miscarea
mainii sau a degetelor intr-o perioada mica de timp.

De exemplu, tinerea pumnului intr-o pozitie este o
postura, iar miscarea acestuia de sus Tn jos reprezinta un
gest.

DETECTIA, RECUNOASTEREA  SI URMARIREA

OBIECTELOR IN TIMP REAL

Domeniul detectia si recunoasterea obiectelor a facut
progrese semnificative Tn ultimii ani. Multi agoritmi
dezvoltati Tn aceasti arie au fost referiti la recunoasterea si
detectia fetei datorita multitudinilor de aplicatii Tn domenii
precum securitate si supraveghere. Cu toate acestea, o
detectie rapida afetei umane afost imposibil de realizat in
timp real, pana de curand.

Tn procesul de detectie si de recunoastere a obiectelor

trebuie sa realizam urmatoarel e operatii:

e Urmarirea obiectelor: locealizarea dinamica a
obiectelor prin determinarea pozitiei acestora n
fiecare imagine cadru dintr-o succesiune de imagini.

o Detectarea de obiecte: localizarea claselor generice
de obiecte din imagine (ménain cazul nostru).

e Recunoasterea de obiecte: clasificarea obiectelor
specifice unel categorii dintr-o imagine (cum ar fi
identificarea fetei unei anumite persoane).

Acuratetea Tn detectia si recunoasterea obiectelor este
masurata folosind caracteristicile: ratd de succes
(procentul obiectelor corect identificate) si ratad de esec
(procentul imaginilor care nu apartin clasei obiectului

respectiv).
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Caracteristici Haar

Viola si Jones au redlizat o abordare statistica pentru
problema detectarii fetelor umane, utilizand o baza de
cunostinte variata (fete ce aveau: rotatii si culori diferite,
obiecte optionale cum ar fi: barba, ochelari etc.) [13]. Tn
studiul lor, au creat un nou concept intitulat ,imagine
integralda” ce reprezinti extragerea foarte rapida a
caracteristicilor Haar dintr-o imagine cu o dimensiune
variata. Algoritmul de Tnvatare propus de autori primeste
la intrare un set de imagini ,, pozitive”, ce includ obiectul
de interes, si un set de imagini , negative”, ce nu contin
obiectul respectiv. Tn timpul procesului de Tnvatare, sunt
selectate caracteristici Haar distincte la fiecare etapa in
scopul identificarii imaginilor care contin obiectul de
interes. Tn cazul In care clasificatorul antrenat omite un
obiect sau detecteaza un obiect fals, problema se poate
rezolva prin adiaugarea unor noi caracteristici Haar, astfel
se permite corectarea mostrelor clasificate gresit.
Algoritmul propus de Viola si Jones este aproximativ de
15 ori mai rapid decét abordarile anterioare.

O trasitura Haar este descrisi de un sablon care include
dreptunghiuri albe si negre interconectate, dimensiunea
acesteia, precum si pozitia relativa fatda de originea
ferestrei de ciutare. Figura 1 introduce setul extins de
caracteristici Haar propus de catre Lienhart [8], set ce
include: 4 caracteristici pentru muchii, 8 liniare, una
diagonala si 2 caracteristici de tip ,,centru Tnconjurat” (in
engleza center-surround feature).

Valoarea unei caracteristici Haar este diferenta dintre
suma pixelilor din dreptunghiul negru si suma pixelilor
din dreptunghiul ab.
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Figura 1. Setul extins de caracteristici Haar
f(x) = Wyiger * pixelValue — Wypite * pixelValue

black-region white—region

Whiack S Winiee Sunt valori care indeplinesc conditia
compensatiei [14]:

Wyiaek * black —region = W, ;e * White — region
Conform conditiei de compensatie, pentru prima trasitura
Haar din Figura 2 (a), Wyaex = 2 * Wypice (deoarece
exista o regiune neagra si 2 abe), iar pentru cea de-a doua
caracteristicadin Figura3 (b), Wyiaex = 8 * Winite-

Daca realizam o conventie pentru setarea W, pice = 1,
atunci:
fl@) = 2+

black-region

pixelValue — 1 * pixelValue

white-region

f(b) =8+ pixelValue — 1 *

black-region

pixelValue

white-region
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Figura 2. Condisia compensariei pentru diferite caracteristici
Haar

Imagine Integrala (Summed Area Table-SAT)
Suma pixelilor dintr-o regiune | se calculeaza astfel:

Sum = i i I1(x,y)

x=1y=1
unde w = latimea, iar h = Tnaltimea regiunii 1. Aceasta
operatie se va realiza Tn timpul O(n), unde n = w * h
(operatie, care in functie de dimensiunile regiunii |, poate
dura foarte mult).

Viola si Jones prin introducerea termenului de ,,imagine
integrala” au eliminat acest inconvenient al duratei mari
de executie si au putut realiza aceasta operatie Tn timp
constant O(1).

Adtfel ,imaginea integrala” la locatia ii(X, y) reprezinta
suma pixelilor din dreptunghiul marginit stdnga sus de
punctul (O, 0) si dreaptajosdeii(x, y) [13].

i(x,y) = ii(x",y")
x'sxy'sy
Conform definitiei imaginii integrale, suma nivelului de
gri din zona ,,D” (din Figura 3) se poate calcula astfel: Ry
+ Ry - Ry - Rs, deoarece

R+t+R-R,-Re=A+(A+B+C+D)-(A+B)-(A+
C)=D.

B
D

iRy 'R,

Rs

R

Figura 3. Conceptul ,, imagine integral &”

Extindere SAT —RSAT (Rotated Summed Area Table)

Lienhart Tn [8] a introdus conceptul de RSAT (, Rotated
Summed Area Table”) pentru trasiturile Haar ce contin
dreptunghiuri rotite cu 45°. RSAT reprezinta suma
pixelilor din dreptunghiul rotit avand coltul din dreaptajos
in punctul ii(x, y) si extins pana la marginile imaginii.
Figura4 ilustreaza acest concept.

ii(x,y) = ii(x',y")
y'sy,y'sy - | x—x'|
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Figura 4. Conceptul ,, Rotated Summed Area Table (RSAT)” [8]
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Tn figura 5 avem prezentat modalitatea in care detectim o
méana folosind sub-ferestre ce contin caracteristici Haar.

Figura 5. Detectarea mainii cu o sub-fereastra ce confine o
caracteristica Haar

PROBLEMA CLASIFICARII. BOOSTING

In acest capitol se prezinti modul Tn care problema
clasificarii ne poate gjuta si decidem daca ntr-o imagine
avem sau nu 0 mana.

Problema clasificarii: Fie X o multime de imagini, iar Y o
multime cu valori {+1}. Trebuie si gasim un clasificator:
f: X =Y in care dandu-se un element X; € X si prezica
eticheta acestuia Y; (daca imaginea contine sau nu maini Tn
cazul nostru). O multime de clasificatori care prezice
etichetele Y; mai bine decét o alegere oarecare (mai bine
de 50%) se numeste o multime de clasificatori slabi.

Pentru detectarea obiectului de interes (ména in cazul
nostru), imaginea este scanata cu ajutorul unei sub-ferestre
Cu O anumita caracteristici Haar. Pe baza fiecarei
caracteristici fi, se defineste un clasificator corespunzitor

hj (X) astfel:

(1 daca p;fi(x) < p;0;
hj(x)_{—l, alfel

unde x este sub-fereastra, ¢ este pragul, iar p; indica
directia semnului de inegalitate.

Pentru a Tmbunatati acuratetea algoritmului nostru de
clasificare de la o rulare la alta am folosit agoritmul de
invatare AdaBoost. Acest agoritm foloseste tehnica de
»Boosting” (un algoritm de Tnvatare bazat pe o serie de
clasificatori dlabi [5]).

AdaBoost foloseste un set de antrenare (Xy,Y1), ..., (Xn, Yn)
cu ponderile uniforme w;, unde X; reprezinta imaginea, iar
Y; € {1,-1} indica tipul acesteia (pozitiv sau negativ).
Acedta itereaza peste datele de intrare un numar de T
runde. Tn fiecare runda, pentru fiecarei caracteristica f; i se
defineste un clasificator h(X).

n procesul de imbunatitire iterativa se alege clasificatorul
hi(X) cu cea mai mica eroare de clasificare a ponderii din
multimea de clasificatori dabi a caracteristicii fi. La
sférsitul fiecarel runde ponderile instantelor de antrenare
clasate gresit sunt incrementate, astfel ca in urmatoarea
runda procesul de Tmbunatatire sa se focalizeze asupra
acestora. Clasificatorul final H(x) este compus dintr-o
combinatie liniara a clasificatorilor selectati n cadrul
fiecarei runde. Tn practica, implementarea acestei cascade
de clasificatori are rolul de a creste performanta.

Sub-fereastra pozitiva, pentru a putea fi detectata de
cascada de antrenare, trebuie si treaca de fiecare etapi a
acestui procesiterativ. Evident, un rezultat negativ in orice
punct a cascadei conduce Tn fina la respingerea acelei
sub-ferestre. In prima runda a procesului de antrenare, am
stabilit pragul clasificatorului dab foarte jos astfel Tncét
obiectele tinta sa poata fi detectate Tn procent de 100%.
Aplicarea acestei strategii se bazeazd pe faptul ca
majoritatea sub-ferestrelor sunt negative (reprezenténd o
parte din fundal) si este putin probabil ca o instanta
pozitiva sa parcurga toate stagiile. Avand aceasta strategie,
cascada poate creste considerabil timpul de procesare
intrucét initial clasificatorul slab vaincerca si respinga cét
mai multe sub-ferestre negative, iar o parte mare din timp
vafi folosit pentru clasificarea acelor imagini.

EXPERIMENTE

In experimentele pe care le-am redizat am testat trei
posturi ale mainii: postura palma, doud degete si postura
pumn (Figura 6). Pentru aceste experimente am folosit o
camera web Microsoft HD6000, configurata sa capteze 15
cadre pe secunda |a rezolutia 320x240.

d1

Figura 6. Posturile palmdg, doua degete si pumn

Am colectat imagini pozitive (ce contin o posturd) de la
doua persoane. Pentru fiecare postura au fost realizate 750
de imagini, cu diferite dimensiuni si conditii de iluminare.
Prin folosirea unor functii oferite de biblioteca OPENCV
(http://opencv.willowgarage.com/wiki/) s-au realizat 7000
de variatii de imagini pozitive cu diferite rotatii Tn spatiul
tridimensional .Fol osind(tutorial haartrai ning.googlecode.c
om/svn/trunk/data/negatives) am obtinut 3.000 de imagini
care nu contin nici o postura.

Pentru obtinerea rezultatelor in timp rea am optat
folosirea a trei fire de executie menite sa ruleze simultan
cate un clasficator, astfel detectia posturilor va fi
concurenta.

Sa redizat o aplicatiei pentru browser-ul Internet

Explorer Tn scopul demonstrarii eficacitatii sistemului

nostru de recunoastere a posturilor. Utilizatorul poate

interactiona cu acest browser prin intermediul camerei

web, folosind urmatoarel e operatii de navigare:

e ALT + TAB (sdtul Tntre ferestre) — prin miscarea
orizontala apalmei;

e SCROLL (defilarea ferestrei) — prin miscarea
verticala a pumnului;

e ZOOM (marirea sau micsorarea) — prin miscarea
pumnilor din interior/exterior spre exterior/interior;

e CLICK —postura ,doua degete” urmata de ,pumn”;

e TAB (selectareaunui link) — miscarea doua degete.

n antrenarea clasificatorilor au fost setate optiunile: rata
minima de succes 96.9%, rata maxima de esec 50% si 20
de etape.
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EVALUARE

Pentru a evalua performanta clasificatorilor obtinuti s-au
realizat cate 100 de imagini de test. Tabelul 1 prezinta
performantele cascadelor de clasificatori: pentru postura
palma rata de succes a fost de 90%, postura doua degete
92% ,iar pentru pumn de 97%.

Tabelul 1. Performanta clasificatorilor antrenati

Postura | Potriviri | Nepotriviri | False | Durata detectie (s)
Palma 90 10 50 3.00400
Dou ) 8 30 2.98700
degete

Pumn 97 3 20 1.81900

Prin analiza rezultatelor de detectie am remarcat faptul ca
rotatiile excesive provoaca omiterea unor imagini pozitive.
Majoritatea detectiilor false sunt identificate Tn arii foarte
mici, ce au o probabilitate foarte mare de a contine acelagi
nivel de gri ca a obiectul antrenat. Aceastd inconvenienta
poate fi rezolvatd prin ajustarea pragului pentru sub-
fereastra de scanare. Am testat performantain timp real cu
intrari de la camera-web si nu s-ainregistrat nici o latenta
n detectia sau urmarirea posturilor. Clasificatorii antrenati
au un grad de robustete ridicat in ceea ce priveste variatia
de lumina sau rotatia+ 15° n plan.

Experimentele pe care le-am redlizat cu gjutorul a 5
persoane, ne-au demonstrat faptul ca aplicatia este foarte
utila Tn specia Tn cazul persoanelor care sunt greu de
initiat Tn domeniul informaticii, oferindu-le un grad sporit
de comoditate atunci cand folosesc calculatorul. Acesta
este cazul persoanelor cu dezabilititi sau al persoanelor
care folosesc prima data calculatorul sau a persoanelor n
varsti, care se adapteazia mai greu latehnologiile mai noi.

Un at mare avantg] vine din faptul ca prin utilizarea
trasaturilor Haar aplicatia noastra reuseste sa realizeze
identificarea corecta a posturilor Tn timp real, acest lucru
permiténdu-ne si putem folosi cu succes gestica méinii Tn
cazul in care dorim si o aplicim la prezentiri sau la
proiectii.

Dezavantaje identificate pe parcursul experimentelor se
datoreaza faptului ca aplicatia e destul de sensibila la
tranzitii Tntre pozitii succesive ale mainii atunci cand se
doreste urmarirea el. O ati problema semnaati de cel
care au participat la experiment este datorati faptului ca
functionditatile implementate sunt Tnca minimale,
neeliminandu-se total folosirea mouse-ului si atastaturii.

CONCLuUzII

Lucrarea de fatd ne prezinta modul Tn care gestica mainii
poate fi folosita cu rezultate promititoare in interactiunea
om-calculator. Chiar daci suntem la hceput evaluarea pe
care am realizat-o ne-a demonstrat interesul sporit al celor
care au participat la experiment Tn a folosi un alt mod de
comunicare.

Problemele identificate ne-au dus la concluzia ca pe viitor
ar trebui realizate aplicatii specifice acestui mod de
interactiune, si care sa fie capabile sa ofere accesul la mult
ma multe optiuni ae aplicatiilor doar prin folosirea
catorva gesturi ale mainii.
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