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Uvod

Dron (z anglického drone) je bezpilotni 1étajici zafizeni, které miize byt fizeno na dalku, nebo je
schopno samostatné 1état pomoci autonomnich fidicich systémii nebo také pomoci predprogramovanych
letovych pland. Dnes se bezpilotni drony hojné vyuzivaji k mnoha civilnim tikoliim napiiklad prizkumu
terénu, haseni pozard nebo policejnimu sledovani. Své pouziti nasly také v armade€, kde slouZi k pra-
zkumnym i dto¢nym letim.

Cilem této bakalarské prace je navrhnout metodu, kterd na zdkladé pfedloZeného obrazu z kamery
dronu detekuje a rozpoznd gesto. Dalsim cilem pak je na zdkladé rozpoznaného gesta ovladat pohyb
dronu. Pro tcely této prace budeme uvaZovat pouze statickd gesta. Pro klasifikaci gest existuji zpravidla
dva typy pfistupd.

Prvnim z nich je pfistup zaloZen na klasifikaci barevného obrazu pomoci neuronovych siti, kdy na
vytvorené databazi gest o velkém poctu vzorki natrénujeme model neuronové sité. Nauc¢eny model neu-
ronové sité pak nésledné z libovolného predloZeného obrazu gesta s urcitou presnosti rozpoznd, o jaké
gesto se jednd.

Druhou moZnosti, jak klasifikovat gesta, je pak pouziti metod zpracovédni obrazu na barevny obraz
z kamery. Vysledkem téchto metod je pak bindrni obraz gesta, kde pixely bilé barvy reprezentuji ¢ast
obrazu, kde byla detekovana ruka provadéjici gesto. Naopak, ¢erné pixely reprezentuji pozadi. Nasledné
bindrni obrdzek podlehd dalsim metoddm zpracovani obrazu, které zdleZi na zvolené metodé klasifikace
gesta.

Zékladem pro uspé$nou klasifikaci gesta je jeho UspéSnd moZnd segmentace. Segmentovat gesto
(obecné lidskou kuzi) 1ze velkym mnoZstvim zplsobi od segmentace kiize pomoci konvolu¢nich neu-
ronovych siti [[14] pres prosté prahovani na zdkladé empirického pozorovani odstint kize [18] az po
segmentaci zaloZenou na adaptivnim histogramu kidze [26]], [10]. Poslednim zminénym zplisobem seg-
mentace se zabyva pravé tato price.



Kapitola 1

Konstrukce a ovladani dronu

V dnesni dob¢ se setkdvame s velkym mnozstvim drond rdznych typu a velikosti. Americké minis-
terstvo obrany déli drony do péti kategorii, kde je kazdé kategorii pfifazena urcitd velikost, maximaln{
vzletovd hmotnost, provozni vyska a hmotnost. UZs{ skupinou dront jsou kvadrokoptéry. Obecné pod
pojmem kvadrokoptéra rozumime vrtulnik se tyfmy rotory. V soucasnosti se vyvoj kvadrokoptér sou-
stiedi na mensi bezpilotni letouny, které vynikaji svymi manévrovacimi schopnostmi. Pfedmétem této
prace je pravé mald vyukova kvadrokoptéra uréend pro pohyb ve vnitinich prostorach.

Jedna se o model Tello [25] od ¢inské spole¢nosti Ryze Robotics vytvoreny ve spolupraci s firmou
DJI, ktery disponuje a7z 13 minutovou dobou letu pfi vzletové hmotnosti 81 gramd. Dron je také vybaven
kamerou schopnou snimat video v rozliSeni 720p s frekvenci 30 snimkd za sekundu. Pfenos signdll ve
formé streamovani videa z kamery drona a pfijiméni letovych instrukci mezi dronem jinymi elektronic-
kymi zafizenimi je zprostfedkovdno pomoci WiFi. Vy§ku nad zemi monitoruje 3D kamerovy systém
ToF. ToF kamerovy systém [9]] (z anglického time-of-flight) slouzi k méfeni vzdalenosti mezi kamerou a
objektem zaloZeny na pozorovéni doby letu umélého svételného signdlu mezi t€émito dvéma objekty. Na
nasledujicim obrazku je znazornén pravé model Tello.

Intel 14-Core Processor

Collision Detection
Propeller
Protection

Tello Weighs
Just 80g

Obrazek 1.1: model dronu DIJI  Tello (pfevzato ze  strdnky
https://www.ryzerobotics.com/tello [25]])



1.1 Analyza pohybu dronu

Kazdy ze étyf rotorti dronu je pfimo spojen s prislusnym elektromotorem. Sméry otdceni rotord
protilehlych dvojic jsou navzijem rizné. Tim se kompletné eliminuje veskery reakéni otaCivy moment
plsobici na dron. Pohyb ve vertikdlnim sméru mdZeme korigovat zvySenim nebo sniZenim rychlosti
otaCeni vSech Ctyf rotord. Poklesem rychlosti oticeni jedné z dvojice protilehlych rotorii a zvySenim
rychlosti otaceni druhé dvojice protilehlych rotort o stejny dil zptisobime otaceni dronu podél jeho svislé

osy. Pfi pohybu dronu ve vodorovném smeéru se opét sniZi rychlost otdCeni dvojice rotorti ve sméru
pohybu [12].

1.2 Ovladani dronu v jazyce Python

Model dronu Tello miiZeme ovladat nékolika riiznymi zpdsoby. Vedle mobilni aplikace od vyrobce
je volné k dispozici také knihovna pro jazyk Python s ndzvem DJITelloPy [3]], ktera vyuZiva oficidlni
Tello Software Development Kit (Tello SDK) pfimo od Ryze Robotics. Knihovna obsahuje priblizné 80
piikazi, které slouzi jak k ovladani drona, tak k pfistupu dat z jeho senzorG nebo kamery. Zakladnimi
prikazy jsou napftiklad:

e connect() — SlouZi k pripojeni k Tello SDK. Je nutno pouZit pred jakymkoliv z prikazi slouZicich
k ovladan{ dronu.

e streamon() — SlouZi k zahdjeni streamovani videa.

o takeoff() — Slouzi k automatickému vzletu dronu.

e send_rc_control() — UmoZiiuje pohyb dronu ve vSech smérech.
o flip() — Dron ud¢la salto ve zvoleném sméru.

e land() — SlouZi k automatickému pristani.

e emergency() — Dron ihned vypne vSechny své Ctyfi motory.

Dron disponuje bezpe¢nostnimi opatienimi, které zastavi motory dronu pfi jeho otoCeni do svislé polohy
(kolmo k zemi) nebo vyraznému zasahu lopatky jedné z vrtuli. Pfesto je vyhodné rozsifit je o dalsi
podminky vypnuti motord, kdy dron piekroci uréenou vysku nad zemi, nebo naopak, kdyZ je pod hranic{
minimaln{ piipustné vysky nad zemi. Pfi tendenci uZivatele chytit dron zespodu dostava fidici jednotka
dronu od ToF kamerového systému signdl, Ze je dron nizko nad zem{ a zvysi rychlost otd¢eni motorl —
to miZe byt pti manipulaci s dronem nezadouci.

KaZdy piikaz pak lze pfifadit zvolené kldvese a tim kompletné ovlddat dron pomoci kldvesnice. Z4-
roven lze vyuzit knihovnu MediaPipe [13]], kterd mtize slouzit jako néstroj k detekci obli¢eje na snimcich
z kamery dronu a tim mu umoznit pohybovat se za oblicejem uZivatele. Jelikoz samotny model dronu
nedisponuje zafizenim, které by mu napomadhalo k orientaci v horizontalni rovin€, miiZze pak obliCej
uzivatele slouzit jako referencni bod, podle kterého si dron udrzuje svou pozici v prostoru.

1.3 Ovladani dronu pomoci gest

Jak jiz bylo zminéno, dron sdm o sobé nem4d senzory, které by mu umoziovaly orientaci v horizon-
talni roviné. Proto je pifihodné vyuZit znalosti pozice obli¢eje v obraze, kterou ndm ddvd MediaPipe a
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pohybovat s dronem v zdvislosti na tom, kde se obli¢ej v obraze nachazi. Cilem je, aby byl stfed ohra-
nicujiciho obdélniku obliceje (jeho souradnice poskytuje MediaPipe) vzdy co nejbliZe stiedu samotného
obrazu z kamery dronu. TudiZ minimalizovat velikost vektoru

U= (ve,0) =3-7F (1.1)

kde & = (ox, o) je vektor soufadnic stfedu obrazu O, ktery ndm posyktuje kamera dronu a § = (s, 5,) je
vektor soufadnic stfedu obdéIniku v obrazu O. x-ovou slozku vektoru 7, v, miiZeme korigovat ota¢enim
dronu v horizontdlni roviné podél jeho osy otdceni. Naopak, y-ovou slozku téhoZ vektoru v, miZeme
ovlivnit pohybem dronu ve vertikdlnim sméru. Zaroven pohyb dronu vpfed a vzad miZeme urdit na
zédklade vzdalenosti dronu od obliceje. Pokud je dron moc blizko obliceji, je relativni velikost ohranicu-
jictho obdélniku obliceje vzhledem k obrazu z kamery dronu piili§ velka. Naopak, pokud je dron pfilis
daleko od obliceje, je ohranicujici obdéInik pfili§ maly. Nastavime-li referen¢ni hodnotu obsahu ohra-
nic¢ujiciho obdélniku A, miZeme pfimét dron, aby se pohyboval vpied nebo vzdad v zavislosti na tom,
zda je aktudlni obsah ohranicujiciho obdélniku obliceje vétsi nebo mensi neZ A. Pokud je menSi neZ A,
potom se dron pohybuje vpred. Naopak, pokud je vétsi nez A, pohybuje se vzad.

V praxi se stavd, Ze je dron piehlcen pfikazy a neZ vykond jeden pohyb, pfijde mu nékolik dalSich
piikazi, které vykonava postupné. Toto je mozné eliminovat tim, Ze nevyZadujeme, aby slozky vektoru
U vy a v, byly pfimo rovny nule, ale staci, kdyZ budou pod néjakou piipustnou mezi. To samé plati i o
rozdilu referen¢niho obsahu A a obsahu ohranicujiciho obdélniku, ktery se momentalné nachizi v obrazu
nasnimaném kamerou dronu.

Je zaroven uziteCné ovladat dron nejen pouze popsanym zpisobem, ale také vstupy z klavesnice
pro pripad, Ze ovladani vySe popsanym zptsobem selze. K tomu vyuzivame knihovnu Pygame v jazyce
Python.

Zaroven v obraze nasnimaném kamerou dronu se nachdzi i ohranicujici obdélnik pro gesto vedle
ohranicujictho obdélniku pro oblicej. Ten je urcen pro rozpozndni a klasifikaci gesta.



Kapitola 2

Metody zpracovani obrazu

Pod pojmem obraz rozumime zobrazeni f : M x N — R3, kde M, N c R. Pokud jsou M, N c N
kone¢né a f(M x N) c N2, pak je obraz digitalni. Obraz nazveme 8-bitovy (jednokanalovy, Sedoténovy),
pokud f(M x N) c {0, ...,255}. JelikoZ u digitdlniho obrazu jsou M a N konecné podmnoZiny Ny, je i
jejich kartézsky soucin M x N kone¢na mnoZzina. Usporadanou dvojici (x, y), kde x € M ay € N nazveme
pixel, f(x, y) pak intenzita pixelu. MnozZinu M X N si pak lze predstavit jako mnoZinu pixeli obrazovky,
kde zobrazeni f pfifazuje kazdému pixelu jeho intenzitu (zobrazeni f : M X N — Ng pfifazuje pixelim
barvu v urcitém prostoru barev).

Oblast zpracovani (digitdlniho) obrazu pak oznacuje zpracovani digitdlntho obrazu pomoci digital-
niho zafizeni. Pod takovou oblast spada Siroké spektrum metod, od segmentacnich, pfes metody rekon-
strukce obrazu, aZ po klasifikacni.

Velkou skupinou metod jsou jiZ zminéné metody segmentace obrazu. Cilem téchto metod je automa-
tické rozdéleni vlastniho obrazu na oblasti se spole€nymi vlastnostmi majici ur¢ity smysluplny vyznam.
Typickym konkrétnim cilem pak miZe byt identifikace a odd€leni ur¢eného objektu v obrazu od jeho
pozadi. Vysledné segmentované obrazy maji své vyuZziti napiiklad v oblasti pocitacového vidéni nebo
analyze ziskanych snimkd z dalkového prizkumu Zemé. Soucasti této skupiny jsou napiiklad metody
jako prahovéni, regiondlni metody, detekce hran, obrysové trasovéni (sledovéni hranice) [8] a v nepo-
sledni fadé segmentace rozvodim (Watershed) [1]].

2.1 Prahovani

Pro svou jednoduchou a intuitivni implementaci a velmi rychlou vypocetni rychlost patii prahovani
mezi nejzdkladnéj$i metody zpracovani obrazu. Obecné pod pojmem prahovani rozumime rozdéleni pi-
xelli obrazu do dvou nebo vice skupin podle jejich intenzit. Hrani¢ni hodnoty intenzit oddélujici jednot-
livé skupiny pixeld nazyvame prahy. V piipadech kdy je prah konstanta nezavisla na pozici zkoumanych
pixell obrazu jej nazyvdme globdlni, v opacném piipad€ jej nazyvame adaptivni. Naopak, pokud prih
zavisi na libovolném okoli zkoumaného pixelu (napfiklad je funkci intenzity sousednich pixelt), pak
fikdme, Ze je lokdlni. V segmentacnich dlohéch je Casto postacujici jeden globdlni prah pro dany obraz.
Ulohy vyZadujici uréeni vice neZ dvou globalnich prahti jsou &asto velmi t&Zce fesitelné a efektivngji
Ize dosahnout vysledkd vyuzitim proménnych hodnot praht pro rtizné ¢4sti obrazu. Pokud vysledkem
prahovani oznacime obraz g a P hodnotu prahu, pak pfedpis metody prahovani 1ze definovat nasledovné

1 kdyz f(x,y) > P

_ 2.1
g(x,y) {0 jinak (2.1)
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TudiZ prahovani rozdéli pixely na zakladé jejich intenzity dle podminky na dvé tfidy pixeld ¢; :=
{(x,y) | glx,y) = 1}acy = {(x,y) | g(x,y) = 0}. Ackoliv bychom piepis pro prahovani mohli zobecnit i
pro barevné obrazy (zavedenim P jakoZto uspofddané trojice a vyhodnocovéani podminky v piedpisu [2.1]
po slozkéch), pro tcely kapitoly [2.1]se omezime pouze na jednokanalové 8-bitové obrazy.

V pripadé, Ze je objekt v obrazu, ktery chceme vysegmentovat, jistym zptisobem homogenni a pozad{
dostate¢né odlisné, postaci nam jeden globalni prah. Pro uréeni tohoto prahu miizeme vyuZit nasledujici
algoritmus:

1. Zvolime poéatecni odhad prahu P©.

2. Prahujeme obraz f pomoci prahu P® dle pfedpisu kde horni index n oznacuje stupei iterace.

Tim dostaneme dvé tiidy (skupiny) pixeld c(ln) ac?.

2

3. Uréime pramérné intenzity pixeld v obou skupinéch c(ln) a c(zn). Oznacime je jako p(ln) a p(zn) )

4. Spotitdme novou hodnotu prahu P”"*1 v 5 + 1. iteraci jakoZto aritmeticky primér p(ln) a p(zn)
1
(n+1) _ 2, () (n)
P = 2(19 Lt Py)

5. Opakujeme kroky 2 a7 4 dokud neni vzddlenost mezi hodnotami prahti AP"*D := [P — pir+D)
ve dvou po sobé jdoucich iteracich n a n + 1 pod pfipustnou konstantni mezi €

Zminény algoritmus je robustni v jiZ nastinénych piipadech, kdy jsou intenzity pixelii objektu a
pozadi dostate¢né odlisné (v histogramu obrazu lze pozorovat zfetelnou propast mezi skupinami pixell).
S tim je spojena skute€nost, Ze algoritmus neni konvergentni pro libovolnou volbu poc¢atecniho prahu
PO Hodnotu P je nutno volit tak, aby byla vétsi neZ je minimdlni hodnota intenzity pixeld obrazu a
zdrovenl mensi neZ maximdlni. Konvergenci algoritmu lze pak zajistit volbou pocdte¢ni hodnoty prahu
PO tak, aby odpovidala primérné hodnot& intenzity pixeli obrazu.

Pfi pouZiti zminéného algoritmu na 8-bitovy obraz (obrizek dostaneme vysledny prah P o ve-
likosti P = 99. Po&iteéni prah P© jsme volili tak, aby odpovidal primérné hodnoté intenzity pixeli v
8-bitovém obrazu. Konstantu € jsme poloZili rovno jedné. Prahovani vstupniho 8-bitového obrazu
prahem P = 99 zndzortiuje obrazek [2.2]



Obrazek 2.1: Vstupni obraz Obrézek 2.2: Vstupni obraz prahovany algorit-
mem s vyslednou hodnotou prahovéni P = 99

2.1.1 Otsuova metoda

Efektivnéjsi metodou hleddni optimdlniho globdlniho prahu je pak Otsuova metoda [[15]],[8]. Otsuova
metoda je zaloZend na hledani optimdlniho globalniho prahu ve smyslu maximalizace mezitfidniho roz-
ptylu dvou nebo vice tiid (skupin) pixelti. Na rozdil o vyse zminéného algoritmu neni Otsuova metoda
iterativni a nevyZzaduje tak Zidnou volbu po&ate¢ni hodnoty prahu P©.

Uvazujme mnoZzinu intenzit {0, 1,... , I — 1} a obraz s rozliSenim m X n pixelt.. Oznacime-li n; jako
pocet pixelll obrazu s intenzitou #, pak pro celkovy pocet pixelll obrazu plati

m-n=ng+n;+..+n._ 2.2)

Normalizovanym histogramem obrazu nazyvame vektor 7 € R jehoZ i-ta slozka je uréena vztahem

n;

pi = (2.3)

m-n

a plati

I-1
Z pi=1 (2.4)
i=0

kde p; > 0. Zvolime-li prdh P(k) = k, kde O < k < I — 1 arozdélime jim pixely do dvou tfid c; a ¢;, kde

c1 obsahuje pixely s intenzitou i € [0, k] a cp, naopak, pixely s intenzitou i € [k + 1,1 — 1], potom lze
urcit pravdépodobnost Pj(k), Ze libovolné vybrany pixel z obrazu bude patfit do tfidy c, ndsledovné

k
PiB) =) pi 2.5)
i=0
Analogicky lze zavést P(k) jakoZto pravdépodobnost, Ze vybrany pixel patii do tfidy cp. Z vlastnosti

pravdépodobnosti komplementarnich jevi pak plati vztah

Pa(k) =1 P(k) (2.6)
9



Primérnd intenzita pixelll ve tfidé ¢; se ur¢i pomoci nasledujiciho vztahu

k

mi(k)= ) i+ P(ilcr) .7)

i=0

To 1ze s vyuZitim Bayesovy véty vyjadrit jako

my(k)= ) i- (2.8)

i P(er]i)- PG)

T Py

Kde P(c1 i) je pravdépodobnost vyskytu pixelu o intenzité i ve tfidé c;. P(cq i) je ovS§em rovno 1, protoZe
indexy i v sumé mohou nabyvat hodnot 0 az k a tudiz vSechny pixely s hodnotami intenzit i € [0, k] pati{
do ¢; z definice. P(i) je pravdépodobnost vyskytu i-té hodnoty, to odpovida i-té sloZce histogramu .
P(c1) je pravdépodobnost vyskytu tiidy c, respektive Pi(k) ze vztahu 2.5 V Piipadech, kdy je P;(k)
rovno 0, pokldddme m (k) také rovno 0. Celkem tedy dostdvame

k
) = 5 (k) Dlip (2.9)

i=0
Obdobné lze urdit primé&rna intezita pixelt ve tiidé ¢, jako

1 I-1
mal) = 5o > ipi (2.10)

i=k+1

Opét pokud je P,(k) rovno 0, pak i my (k) pokladame rovno 0. Pro primérnou intenzitu pixeld s intenzitou

nepresahujici k plati
k

m(k) = Zi-p,- @2.11)

i=0
TudiZ pro primérnou intenzitu pixeldi obrazu bude platit vztah

I-1
m(;:Zi-pi 2.12)
i=0
Pomoci vlastnosti s¢itdni sum v mezich lze ovéfit platnost nasledujictho vztahu

Pi(k) - my (k) + Pa(k) - ma(k) = mg (2.13)

Pro kvalitativni zhodnoceni efektivity ur¢eného prahu k zavedeme bezrozmérnou velic¢inu

o5k
n(k) = —= 50 (2.14)
G
kde o-é je globalni rozptyl definovany vztahem
-1
o= ) (i—mG) - pi (2.15)
i=0



o%(k) je mezitfidni vybérovy rozptyl definovany podle nésledujiciho vztahu
ap(k) = Pi(k) - (m1 (k) = mg) + Pa(k) - (ma(k) — m) (2.16)
To 1ze vhodnymi dpravami pievést do tvaru ndsledujictho
ap(k) = Pi(k) - Pa(k) - (my (k) = mo(k)) 2.17)
Dal$imi dpravami dostaneme findlni tvar

s OG- Py(k) = m(b)y?
78O0 Th® -1 Pik) @19

Posledni zminény tvar je z vypocetniho hlediska velmi vyhodny, protoze k vypoctu o-%(k) postaci vypo-
Citat mg pouze jedenkrat a zbyva pak pouze vypocet parametrd Py (k) a m(k) pro kazdé k € {0, ... , 1 — 1}.
Jelikoz o% je pro dany obraz konstantni, jsou n(k) a 0'129(]() na sob¢ primo imeérné zavislé dle Vztahum
aZ na multiplikativni konstantu O'é. Optimalni hodnotu prahu £* pak dostaneme maximalizaci 7, tudiz
maximalizaci 0'%; pres hodnoty k.
2 1% 2
k") = max k 2.19
7k kel0,... 1—1}0-3( ) (2.19)

Pokud je maxima nabyvéno pro vice neZ jednu hodnotu k, je pfihodné volit k* jakoZto primér hodnot
k, ve kterych je maxima nabyvano. Vyc¢islovani 0'%(]{) Z rovnice a hledani maxima je vypocetné
nendrocnd operace pro 8-bitové digitdlni obrazy, kde k € {0, ... ,255}. Po ziskdni optimalni hodnoty prahu
k* 1ze obraz prahovat standardnim zptisobem pomoci k*. VSimiieme si, Ze veSkeré parametry vstupujici
do rovnice pro vypocet azB(k), je moZzné ziskat z histogramu obrazu. Kromé optimdlni hodnoty
prahu k* je moZné z histogramu obrazu ziskat i dalsi informace. Napiiklad pravdépodobnosti P;(k*) a
P(k*) vycislené v hodnoté k* ukazuji pomérné rozdéleni pixeli v obrazu do tfid c¢; a ¢;. Podobné m (k)
a my(k) jsou prumérné hodnoty intenzit pixelt ve tfidach ¢ a c;.

Pouzitim Otsuovy metody na vstupni 8-bitovy obraz (obrazek [2.3) dostaneme vysledny prah k* = 98.
Naslednym prahovanim vstupniho 8-bitového obrazu pomoci prahu k* dostaneme vysledek v podobé
obrazku 2.4

Obrazek 2.3: Vstupni obraz Obrazek 2.4: Prahovéni vstupniho obrazu Ot-
suovo metodou (k* = 98)
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2.1.2 Regionalni modifikace Otsuovy metody

s 2 ¥

V piipadé segmentace obliceje od tmavého pozadi obrazu nastava Casto problém se stiny, které vrha
nos, prohlubné kolem o¢i nebo okoli scény obrazu. Pfi prahovani klasickou Otsuovou metodou muiiZe
nastat jev, kdy metoda vyhodnoti, Ze pixely zastinéné Casti obliceje jsou soucasti tfidy pixeld z tmavého
pozadi obrazu. OvSem Otsuovu metodu lze jednoduSe modifikovat tak, abychom castecné eliminovali
tyto nedostatky, které ndm prahovani globalnim prahem pfinasi. Jednd se o pouZiti Otsuovy metody na
separované Casti obrazu (navrZeno v [10]).

Mnozina pixelll obrazovky O := M X N lze rozloZzit na konecny pocet disjunktnich mensich podmno-
7Zin O’ := M’ x N’ ¢ M X N, na jejichZ obrazy f(O’) je pak mozné jednotlivé pouZzit Otsuovu metodu.
Otsuova metoda pro kazdy z mensSich obrazti f(O") urci jeho optimalni hodnotu prahu £*. Prahovanim
f(O") podle jeho optimalni hodnoty prahu k* dostaneme obraz f(O’)*. Zp€tnym disjunktnim sjednoce-
nim téchto mensich prahovanych obrazli f(O’)" pak dostaneme obraz f(0)*, jehoZ rozliSeni odpovida
rozliSeni ptivodniho obrazu f(O).

Pfi nedokonalém rozkladu ptivodni mnoZiny pixeli obrazovky O muzZe nastat, Ze n&jaké z dil¢ich
mnoZin rozkladu obsahuji, co se intenzity tyCe, vyhradné homogenni ¢ast objektu, ktery chceme seg-
mentovat. Napriklad pfi segmentaci obliceje od pozadi néjakd dil¢i mnozina O’ obsahuje pouze celo,
nebo tvér. V takovém piipadé Otsuova metoda rozdéli i pixely této homogenni casti objektu na dvé tiidy
c1 a ¢p. Timto pak dojde ke ztraté informace v podobé€ zafazeni Casti pixeld obliCeje do tfidy pozadi
obrazu, které by v pfipad€ prahovani celého obrazu f(O) Otsuovo metodou mohly byt zafazeny spravné
do tfidy pixeld obliceje. Tento nezadouci jev 1ze ovSem eliminovat ndsledovné.

Je mozné ptivodni obraz f(0) také prahovat s vyuzZitim Otsuovy metody a dostat tak obraz f(0). Dile
pak obraz f(O) bitové secist s obrazem f(O)* ziskany pouzitim regiondlni modifikace Otsuovy metody

/////

bez ztraty informace.

Kdyz podmoziny O’ pixell obrazovky O zvolime tak, Ze obraz O ,rozsekdme* na mensi obdélniky
o poctu 5 odbdélnikil na vysku a 5 na Sitku, dostaneme celkem 25 podmonozin O’, které nasledné pra-
hujeme Otsuovo metodou. Vysledkem je pak obrdzek [2.6] Obrizek [2.7] je pak bitovy soucet 8-bitového
obrazu prahovaného Otsuovo metodou s 8-bitovym obrazem prahovaného regiondlné Otsuovo metodou
vySe zminénym zpusobem.

Obrézek 2.5: Prahovani vstup- Obrézek 2.6: Prahovani vstup- Obrazek 2.7: Bitovy soucet ob-
niho obrazu pomoci prahu P = niho obrazu pomoci regionaln{ razu@] S obrazem@

117 ziskaného z Otsuovy me- modifikace Otsuovy metody

tody
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2.1.3 Sum a jeho vliv na prahovani

Hlavnimi zdroji Sumu v digitdlnich snimcich jsou ziskdvani a pfenos obrazu. Pfi pofizovani snimku
je Castokrat snimaci senzor ovlivnén vnéjSim prostfedim nebo kvalitou svétlocitlivych prvki v senzoru.
Naopak, pfi pfenosu signdlu mohou byt snimky poskozeny vlivem interferen¢nich jevd v prenosovém
médiu. Zejména pii bezdratovém prenosu mohou byt signaly zatiZzeny Sumem vlivem nepiiznivych pod-
minek v atmosféfe, jako jsou napfiklad bourky nebo husté snéZeni.

Sum v obraze f : MXN —s Ng mitiZzeme definovat jako obraz i : MxN — N3, kde M XN je moZina
pixeld. Pro ucely této kapitoly se ovSem omezime pouze na Sedoténové (8-bitové) obrazy. Nékteré z
realnych Sumi lze simulovat zplisobem, Ze definujeme zobrazeni & tak, aby pfifazovalo pixeldm (x, y) €
M x N hodnoty intenzit, které svym rozloZenim Cetnosti odpovidaji néjaké hustoté pravdépodobnosti.

Jednou z mozZnosti je simulace Gaussova Sumu, ktery plyne z vlastnosti Gaussova (Normalniho)
rozdéleni s parametry u a o, které znaéime N(u, o>). Hustota pravdépodobnosti f Gaussova rozdéleni
odpovid4 vztahu

f) =

)
M) (2.20)

1
V2no P ( 202
kde —co < x < +o0 reprezentuje intenzitu, u je stfedni hodnota rozdé€leni, za kterou miiZeme dosadit jeji
maximaln¢ vérohodny odhad v podob¢ primérné hodnoty intenzity x (znac¢ime x) a o= > 0 je smérodatna
odchylka, za kterou opét mizeme dosadit jeji maximalné vérohodny odhad z dat 6. Obrazek zaSumény
Gaussovym (bilym aditivnim) Sumem vypada nésledovné.

Obrazek 2.8: Vstupni obraz Obrazek 2.9: Vstupni obraz zaSumény Gausso-
vym Sumem (S NR = 0 dB)

Dal8im typem Sumu je napiiklad Impulsni Sum ("Salt and Pepper"). Impulsni Sum pfifazuje kaZdému
pixelu (x, y) o intenzité f(x,y) = i v Sedoténovém (8-bitovém) obraze intenzitu nasledovné

255, s pravdépodobnosti £
fx,y) =10, s pravdépodobnosti & (2.21)
i, s pravdépodobnosti 1 — p

Obrazek zatizeny Impulsnim Sumem vypada nasledovné
13



Obrazek 2.10: Vstupni obraz Obrazek 2.11: Vstupni obraz zaSumény Im-
pulsnim Sumem (p = 0,2)

Dal§imi typy Sumu jsou napiiklad Rayleighdv, Exponenciélni nebo Elangiv (Gamma) Sum [2]]. Spe-
cidlnim typem Sumu je pak Periodicky Sum [27].

Obecné na odstranéni Sumu v obraze funguje konvoluce. Ta ov§em rozmaze i ptivodn{ obraz. Existuji
ale jeji modifikace, které se snaZi tento vedlejsi efekt potlacit.

Pro kazdy typ Sumu muzZe byt nejefektivnéjsi jind metoda. Pro Impulsni Sum obecné funguje me-
didnovy filtr [17]. Naopak, pro Gausstiv §um se jevi jako nejefektivnéj$i metoda Non-local means [3].
Vysledek jejiho pouZiti na obraz zatiZeny Gaussovym Sumem vypada ndsledovné.

Obrézek 2.12: Obraz zatiZzeny Gaussovym Su- Obrédzek 2.13: Metoda Non-local means pou-

mem 7itd na obrézek

Vlivem Sumu se muze z jednoduché prahovaci tlohy stit dloha prahovanim nefeSitelnd. Prahovan{
obrazi zatiZzenych Sumem bude produkovat neuspokojivy vysledek. Proto je nutné na obrazy zatiZené Su-
14



mem pied prahovdnim pouzit adekvatni metodu zpracovani obrazu, kterd obrazy Sumu zbavi. Na ndsle-
dujicich obrazcich lze vidét jaky vliv bude mit prahovani na zaSumény a odSumény obraz. PGvodni obraz
ryZe na Cerném pozadi ze sekce o prahovéni [2.1] zaSumim Impuslnim Sumem s parametrem p = 0, 2. Jak
jiz bylo zmin€no, na odSuméni obrazu zatiZzeného Impulsnim Sumem obecné funguje medidnovy filtr.
Ten pouZijeme pro odSuméni obrazu.

Obrizek 2.14: Obraz zatiZzeny Impulsnim Su- Obréazek 2.15: Prahovéani obrazu prahem
mem (p = 0,2) P =100

Obrézek 2.16: OdSumény obraz medidno- Obrizek 2.17: OdSumény obraz praho-
vym filtrem vany prahem P = 100
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2.2 Morfologické transformace

Matematickd morfologie je souhrny ndzev pro techniky zpracovéani geometrickych struktur zalozené
na teorii mnoZin. Primdrné se morfologie zabyva bindrnimi obrazy, ale je moZné ji zobecnit i na 8-bitové.
Binarni obraz definujeme jako zobrazeni f : M X N — {0, 1}, tudiZ pixely (x,y) € M X N lze rozd¢lit
prave na dvé tfidy podle jejich hodnoty intenzity. Na tfidu c; := {(x,y) € M X N | f(x,y) = 1} a tfidu
¢y = {(x,y) € M X N | f(x,y) = 0}, kde tfida ¢ reprezentuje bilé pixely (pixely popredi (objektu) s
intenzitou 1) a ¢, obsahuje pixely cerné (pixely z pozadi s intenzitou 0). Pro mnoZiny pixeli O ¢ M XN a
S c Ng pak definujeme Morfologickou (bindrni) transformaci T jakoZto relaci mezi O a S, kde mnozZina
O reprezentuje obraz a mnoZinu S nazyvdme strukturni element. V praxi mnoZina O odpovidé bilym
pixelim z popied{ obrazu (ndmi zavedené tfide€ c;).

2.2.1 Dilatace

Jednou ze dvou zdkladnich (bindrnich) morfologickych operaci je Dilatace. Dilataci rozumime relaci
vektorového souctu mnozin pixeld O a S definovany nasledovné

O&S ={(a,b)+(c,d)| (a,b) € O,(c,d) € S} (2.22)
kde operaci + pro pixely (a, b) a (¢, d) definujeme jako scitani vektort po sloZkach

(a,b)+ (c,d)y=(a+c,b+d) Va,b,c,d eNy (2.23)
Efektem aplikace Dilatace na obraz je pak ,,ztloustnuti* v§ech ploch obsahujicich bilé pixely. Jinymi
slovy doplnéni mnoZiny bilych pixelt o ur€ity pocet jejich sousednich, ktery odpovidd mohutnosti struk-

turniho elementu.
Pouzijeme-li Dilataci na bindrn{ obraz[2.18] dostaneme obrazek [2.19]
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Obrazek 2.18: Vstupni obraz Obrazek 2.19: Morfologickd Dilatace apliko-
vand na obrdzek [2.18]

2.2.2 Eroze

Druhou ze zdkladnich (bindrnich) morfologickych operaci je Eroze. Naopak, Erozi definujeme jako
relaci vektorového rozdilu mnoZzin pixeli O a S jakoZto

06S ={ab)eO|(a,b)+(cd)e€0,(cdeS) (2.24)

Oproti Dilataci aplikaci Eroze na obraz zaptiCinime ,,ztenCeni* vSech bilych ploch v obraze. Jinak
feCeno vyjmuti nékterych z mnoZiny bilych pixeld, jejichZ pocet opét odpovidd mohutnosti strukturniho
elementu.

Analogicky k Dilataci, aplikaci Eroze na bindrn{ obrdzek [2.18] dostaneme obrazek [2.21]
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Obrézek 2.20: Vstupni obraz Obréazek 2.21: Morfologicka Eroze aplikovand

na obrizek @

Lze ukazat, Ze operace Dilatace a Eroze nejsou k sob& navzijem inverzni a tudiZ sekvencnim sloZe-
nim téchto dvou transformaci 1ze ziskat dalsi morfologické operace Otevieni a Uzavieni.

2.2.3 Otevreni a Uzavreni

Aplikaci Eroze na obraz odstranime nejen nezddouci struktury, ale také ,,ztencime* i v§echny ostatni.
Pouzitim Dilatace na erodovany obraz pak opét ,,nafoukneme‘ zbylé bilé plochy a do jisté miry je tim
restaurujeme do stavu, v jakém byly v puvodnim obrazu. Toto sekvenéni sloZeni Eroze a Dilatace se
nazyva Otevieni definované jako

OoS  =06eS)®S (2.25)

Aplikace Otevieni na bindrni obraz [2.22]se projevi v podobé obrazku [2.23]
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Obrézek 2.22: Vstupni obraz Obrézek 2.23: Otevieni aplikované na obrdzek

B2

Dudlnim operatorem k (binarnimu) Otevieni je pak operator (binarniho) Uzavieni, ktery odpovida
sekvenénimu sloZeni Eroze a Dilatace v opaéném poradi

OeS =0®S5)0S (2.26)

Naopak, Uzavfeni v praxi spoji bilé plochy, které jsou blizko u sebe a zaplni v nich diry.
PouZitim Uzavfeni na bindrni obraz dostaneme obrazek
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Obrazek 2.24: Vstupni obraz Obrazek 2.25: Uzavteni aplikované na obrdzek

L

Zajimavou vlastnosti operatorti Otevieni a Uzavien{ je pak idempotentnost, ktera fika, Ze opakova-
nym sekvenénim sklddanim téchto operaci se vysledek pfedchoziho nezméni.

OoS§S =(0o0S8)oS (2.27)
OeS =(0eS)eS (2.28)

2.3 Zpétna projekce histogramu

Dalsi metodou vyuZivanou pro segmentaci obrazu nebo obecné mapovani objektii v oblasti zajmu
je zpétnd projekce histogramu [23]]. Tato metoda transformuje barevny obraz na 8-bitovy, kde intenzity
pixeld v 8-bitovém obrazu odpovidaji pravdépodobnosti vyskytu pixelu v daném referen¢nim vzorku
objektu, ktery v obraze hledame.

Provedeni metody je nasledujici. UvaZujme barevny obraz tj. zobrazeni f : M X N — Ng a barevny
vzorek objektu definovany také jako barevny obraz zobrazenim g : AXB — Ng. Urc¢ime normalizovany
histogram & vzorku g, kde i-t4 slozka normalizovaného histogramu % je definovand jako
n;

hi =

(2.29)
m-n

kde n; je pocCet pixeld s intenzitou i ve vzorku g, m je Sitka vzorku a n je vySka vzorku. Intenzita i €
{0,... ., — 1}? je obecné uspoiadani trojice reprezentujici hodnoty barevnych sloZek v prostoru barev. Z
toho plyne, Ze i normalizovany histogram / je obecn& zobrazeni & : {0, ..., — 1}> — [0, 1]. Nésledng
pak kazdému pixelu (x,y) € M X N v 8-bitovém obrazu f’ pritadime hodnotu jeho relativniho zastoupen{
ve vzorku nésledovné

[/ y) = h(f(x,y)) - 255 (2.30)
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Tim ziskame 8-bitovy obraz f’, ktery ma stejné rozliSeni jako f a intezita kazdého jeho pixelu odpo-
vida pravdépodobnosti vyskytu téhoz pixelu v obrazu f o intenzit€ i ve vzorku g az na multiplikativn{
konstantu. Multiplikativni (Skdlovaci) konstantou rozumime ¢islo 255 = I — 1, kde [ je poc€et hodnot
intenzity, kterych miiZze byt nabyvéano v 8-bitovém obrazu.

Nyni demonstrujeme zpétnou projekci histogramu na pifikladu z praktické casti bakalarské préace.
M¢éjme vytez gesta a obliceje v RGB barevném prostoru.

(a) Vyftez obliceje (b) Vytez gesta

Obrazek 2.26: Vytezy oblieje a gesta v RGB prostoru barev

Prevedenim obrazi v reprezentaci RGB prostoru barev do YCrCb prostoru barev (zdGvodnéno v
sekci[3.1.3) dostaneme

(a) Vyrez obliceje (b) Vyfez gesta

Obréazek 2.27: Vytezy obliceje a gesta v YCrCb prostoru barev

Nésledn& modifikovanou zp&tnou projekef histogramu (viz sekce [3.1.4) dostaneme obraz f” (viz ob-
razek [2.28). Néslednym prahovanim prahem P = 5 dostdvame bindrni obraz zndzornény na obrézku
Nahrazenim bilych pixeli pivodnimi barevnymi v RGB reprezentaci z obrdzku pak dosta-
vame vysledek v podobé obrazku
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Obrazek 2.28: Vysledny ob- Obrazek 2.29: Prahovany obraz Obrazek 2.30: Nahrazeni bi-
raz f’ vznikly zpétnou projekci S/ prahem P =5 lych pixeld v barevnymi z
histogramu obrazku [2.26b]

2.4 Algoritmy pro hledani kontur u binarnich obrazkua

Hledani kontur je jednou ze zakladnich metod zpracovani digitdlnich bindrnich obrazkt. Obecné je
vystupem algoritmi pro hledan{ kontur v bindrnich obrazcich posloupnost soufadnic, nebo fetézové kody
pixeld, které oddéluji kiivkoveé souvislé mnoZziny pixeld s intenzitou 1 od kiivkoveé souvislych mnoZin pi-
xelli s hodnotou 0. Pixely s intenzitou 1 budeme nazyvat 1-pixely, analogicky pak pixely s intenzitou 0 bu-
deme nazyvat O-pixely. Kfivkové souvislé mnoZziny 1-pixeld pak 1-komponenty, obdobné O-komponenty
kiivkoveé souvislé mnoziny sloZené z 0-pixeld. MnozZinu 1-pixelti odd€lujici 1-komponentu od sousedni
0-komponenty pak nazveme hranice (kontura). 4-sousedstvim pixelu X nazveme mnozinu pixeld, které
s pixelem X sdili stranu, 8-sousedstvim pixelu X pak nazveme mnoZzinu pixeld, které s pixelem X sdili
stranu nebo vrchol.

Obrazek 2.31: 4-sousedstvi pixelu X Obrazek 2.32: 8-sousedstvi pixelu X

Hrani¢ni pixel je pak kazdy 1-pixel, ktery ve svém 8-sousedstvi, respektive 4-sousedstvi obsahuje
alespon jeden O-pixel. Nalezené kontury pak ddlé mohou slouZit k rozpozndvani objektli v obrazu, ana-
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lyze obrazu nebo ke komprimaci dat. Nejjednodussimi algoritmy hleddni kontur jsou algoritmy sledovan{
hranice, které na zdkladé volby pocatecniho hrani¢niho pixelu najdou celou hranici, jejiz je tento hrani¢ni
pixel soucasti. Naopak, sloZitéjsi algoritmy, ¢astokrat implementujici algoritmy sledovani hranice, jsou
schopny hledat kontury v celém obraze bez pocatecni znalosti hrani¢niho pixelu a také fadi kontury do

hierarchické struktury, kter rozliSuje kontury mezi vnéj§imi a do nich vnofenymi.

2.4.1 Algoritmus ¢tvercového trasovani

Algoritmus ¢tvercového trasovini (z anglického Square Tracing Algorithm) je jednim z nejjedno-
dussich algoritmi sledovani hranice. Jeho vystupem je posloupnost hrani¢nich pixeld odd€lujicich 1-
komponentu vnorenou do O-komponenty, nebo naopak, 0-komponentu vnofenou do 1-komponenty, které
ve svém 4-sousedstvi obsahuji alesponi jeden O-pixel.

Predstavme si, Ze se pohybujeme po pixelech bindrniho obrazku. Za¢indme na pocatecnim hrani¢nim
pixelu pg a bez jmy na obecnosti jsme natoceni ¢elem k horni hrané obrazku. Algoritmus je pak zaloZen
na jednoduchém pravidlu. Pokud se nachidzime na 1-pixelu, oto¢ime se ¢elem doleva a posuneme se o
1 pixel vpred, v opacném piipadé€ se oto¢ime doprava a posuneme se o pixel vpfed. Opét vyhodnotime
intenzitu pixelu a pohneme se v souladu s pravidlem algoritmu. Veskeré 1-pixely, na které béhem chodu
algoritmu vstoupime pak ukldddame do posloupnosti pixeld hranice.

Algoritmus ma rizné podminky ukonceni. Prvni z nich miZe byt podminka, ktery zastavi algoritmus
v piipadé, Ze vstoupime na pixel, na kterém jsme se uz jednou (obecné n-krat) nachdzeli. Dal$im krité-
riem muzZe byt zastaveni algoritmu v piipad€, Ze jsme vstoupili na pocatecni hranicni pixel ze stejného
sméru podruhé. Tuto podminku nazyvame Jacobovo kritérium zastaveni. MuZeme si v§imnout, Ze posun
z pixelu p na pixel doleva, respektive doprava je relativni a je vztaZen ke sméru, ze kterého jsme na
pixel p pfisli. Proto vétSina algoritmi sledovani hranice ve své implementaci s touto skute¢nosti pracuje.
Algoritmus ¢tvercového trasovani je zazornén na nasledujicim obrazku [2.33] Algoritmus za¢indme tim,
Ze z pixelu X o soufadnicich (x, y) vstupujeme na pocatecni 1-pixel o soutfadnicich (x,y + 1). Zaroven
algoritmus konéi ve chvili, kdy na pocatecni pixel (x,y + 1) vstoupime podruhé ze stejného sméru —
Jacobovo kritérium zastaveni.

Modifikujeme-li 1-komponentu z obrazku [2.33|pfidénim &ty¥ pixeld zpisobem zndzornénym na ob-
razku [2.34] ukdZe se, Ze algoritmus ¢tvercového trasovani nefunguje spravné a pfidané Ctyfy pixely,
které jsou zajisté soucdsti kontury, nezaznamend. Proto si pfedstavime robustnéjsi algoritmus sledovéani
hranice.
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Obrazek 2.33: Chod algoritmu ¢tvercového tra- Obrazek 2.34: Nedostatky algoritmu ctverco-
sovani vého trasovani

2.4.2 Mooreuv algoritmus sledovani souseda

Na rozdil od algoritmu ctvercového trasovani je vystupem Mooreova algoritmu sledovani souseda
posloupnost hrani¢nich pixel, které ve svém 8-sousedstvi obsahuji alesponl jeden O-pixel. Mooriv al-
goritmus sledovani souseda Ize identicky zaménit s algoritmem sledovani hranice s anglickym nazvem
Radial Sweep, oba algoritmy totiZ probihaji stejné a produkuji stejné vysledky.

Algoritmus probiha nasledovné. Opét zacindme na pocatecnim pixelu pg a vZdy si pri vtupu na novy
pixel p,+1 pamatujeme smér, ze kterého jsme na novy pixel p,; vstoupili. Postupné pak testujeme pi-
xely kolem pixelu p, .+ ve sméru, respektive proti sméru hodinovych ru€icek s tim, Ze za¢indme testovani
vzdy pixelem, ktery leZi jako nédsledujici pfi pohybu ve sméru, respektive proti sméru hodinovych ruci-
Cek od pixelu p,, ze kterého jsme na pixel p,; vstoupili. Testujeme timto zptisobem pixely do té€ doby,
nez narazime na 1-pixel. Na nové nalezeny 1-pixel se pak posuneme, uloZime ho jako hrani¢ni do po-
sloupnosti pixeld hranice a opakujeme algoritmus do té doby, neZ neni splnéno ukoncovaci kritérium.
Ukoncovaci kritéria jsou podobna jako v piipade€ algoritmu ctvercového trasovani.

e zastaveni algoritmu v piipadé, kdy na stejny pixel vstoupime podruhé (obecné n-krat)

e zastaveni algoritmu v piipad€, kdy na pocatecni hranicni pixel vstoupime podruhé ze stejného
sméru (Jacobovo kritérium zastaveni)

Uvazujme 1-komponentu z obrazku[2.34] kde selhal algoritmus ¢tvercového trasovéni. Opét z pixelu
X o soufadnicich (x,y) vstupujeme na pocdtecni 1-pixel o soutfadnicich (x,y + 1). Zvolime podminku
ukonceni takovou, aby algoritmus skoncil, kdyZ vstoupime na pocéatecni pixel (x,y + 1) podruhé. Chod
Mooreova algoritmu sledovéni souseda je pak zndzornén na ndsledujicim obrdzku [2.35]
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Obrazek 2.35: Mooretv algoritmus sledovani souseda

2.4.3 Suzukiuv algoritmus

Pokrocilym algoritmem hledani kontur v celém obrazu a tvofeni jejich hierarchické struktury je
pak Suzukitiv algoritmus [22], na kterém je zaloZena implementace funkce findContours() z Python
knihovny OpenCV [24].

V implementaci Suzukiho algoritmu je pak moZné vyuZit robustnéjsi Moorelv algoritmus sledo-
vani souseda jakoZto algoritmus sledovani vnéjsi, respektive vnitini hranice. Pod vnitfni hranici rozu-
mime hranici, kterd oddéluje 1-komponentu od O-komponenty ve formé diry, kterd se nachazi uvnitf
1-komponenty (je 1-komponentou obklopend). Déle algoritmus vyuZiva techniku rastrového sniméni
obrazu, vyuzivanou vétSinou pocitacovych bitmapovych systéma pro uklddani a pfenos obrazu.

2.4.3.1 Algoritmus

Algoritmus pak probihd nasledovné. Na pocatku nastavime hodnotu ¢itae kontur ¢ na hodnotu 1.
Metodou rastrového sniméni prochdzime obraz po liniich sniméni (fadcich pixeld) od levého horniho
rohu do pravého dolniho rohu, kde se algoritmus ukonc¢i. Béhem rastrového snimani pak pro kazdy pixel
(x, y) vyhodnocujeme nasledujici dvé podminky pocatecnich pixelil vnitini, respektive vnéjsi hranice

1. pokud pixel (x,y — 1) je O-pixel a pixel (x,y) je 1-pixel, pak je pixel (x, y) po¢iteCnim pixelem
vnéjsi hranice a smérovy pixel, ze kterého jsme na pixel (x,y) vstoupili nastavime pravé pixel
(,y-1)
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2. pokud pixel (x,y) md intenzitu vét$i nebo rovno jedné a pixel (x,y + 1) je O-pixel, pak je pixel
(x, y) pocatecnim pixelem vnitfni hranice a smérovy pixel, ze kterého jsme na pixel (x, y) vstoupili
nastavime pravée pixel (x,y + 1)

Jak jiz bylo feceno v [2.4.T] algoritmy sledovani hranice Castokrat pracuji se znalosti pixelu, ze kterého
jsme na zkoumany pixel pfisli, proto je dilezité informaci o tomto smérovém pixelu poskytovat soubézné
s informac{ o pocatecnim. Pokud vyuZivdme algoritmus Rastrového sniméni s vySe definovanym smérem
snimdni, je pak tento pixel, ze kterého jsme na zkoumany pixel (x, y) vstoupili, vzdy (x,y — 1).

V ptipadé, Ze pixel (x,y) pravé snimany rastrovym snimacem jednu z podminek zminénou vyse,
pozastavime rastrové snimani, zvySime hodnotu ¢itace kontur a pouZijeme jeden vybrany z dostupnych
algoritmu sledovani hranice na pocatecni pixel (x,y) a k nému piisluSny smérovy (vybrany na zakladé
splnéné podminky). Algoritmus sledovani hranice pak jednotlivé hrani¢ni pixely oznacuje vybranymi
znaky (vice v a hrani¢ni pixely uklada do posloupnosti pixeld hranice, které pak ukldda do
piislu$né hierarchické struktury (vice v[2.4.3.3)). Po skoncenf algoritmu sledovan{ hranice opét pokracuje
rastrové snimani. Cely algoritmus pak konci, kdyz rastrovy snima¢ dosahne pixelu v pravém dolnim
rohu.

2.4.3.2 Notace hrani¢nich pixela

Inovativnim pfistupem Suzukiho algoritmu je pak zplisob notaci jednotlivych kontur. Pfi chodu algo-
ritmu sledovani hranice jsou nejen jednotlivé 1-pixely (x, y) ukladdny do posloupnosti hrani¢nich pixeld,
ale také jim je prifazovdna celo¢iselnd hodnota intenzity f(x,y), kterou algoritmus sledovdni hranice
vybird ze dvou moznosti. Bud’'to ¢, nebo —c dle nésledujicich pravidel

—c, podminka 1

s Y) = 2.31
Jox9) {c, podminka 2 ( )

kde podminky jsou definované ndsledovné

podminka 1: kdyz aktudlné sledovana hranice oddéluje 0-komponentu obsahujici pixel (x,y + 1) a 1-
komponentu obsahujici pixel (x, y)

podminka 2: v opacném piipadé a zaroven pokud se pixel (x, y) nenachazi na jiz dfive sledované hranici

Diky této notaci pixeli spole¢né s podminkami pocétecnich pixeld sledovani hranice se nemtize

stat, Ze by byl pixel (x, y) pfislusici vnéjsi, respektive vnitini hranici pocateCnim pixelem pro algoritmus
sledovani vnéjsi, respektive vnitini hranice.

2.4.3.3 Hierarchicka struktura algoritmu

Jak jiZ bylo feceno, Suzukilv algoritmus je schopen nalezené hranice fadit hierarchicky napfiklad do
struktury n-arnich stromi. Kde kofenem stromu je vzdy ram obrazu tvofen z prvniho a posledniho fadku
pixeli a prvniho a posledniho sloupce pixelti obrazu. Radm je pak vnitini rodicovskou hranici (pfedkem)
pro vSechny dal$i nalezené hranice.

Pfi snimani pixeld rastrovym snimacem a sledovani hranic si po nalezeni poc¢ate¢niho pixelu hranice
H ukladame citac kontur c, ale také hodnotu ¢itace kontur pfedchozi nalezené hranice H’, ktery oznacime
d. Tato pfedchozi nalezend hranice H’ je pak rodi¢ovska hranice nové nalezené hranice H, nebo hranice,
kterd mé s nové nalezenou hranici H spole¢ného rodice. O této skuteCnosti pak rozhoduje nésledujici
tabulka. Podle ni algoritmus rozhoduje, kterd z hranic je rodi¢ovskou hranici hranice H.
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Typ H' Cixe . o .
P vnéjsi hranice vnitini hranice
Typ H
vnéjsi hranice | rodiCovska hranice hranice H’ hranice H’
vnitini hranice hranice H’ rodi¢ovska hranice hranice H’

Tabulka 2.1: Pravidlo pro uréovani rodi¢ovské hranice hranice H

Cislo d (hodnota &itade predchozi nalezené hranice H’ pied nalezenim H) piislusici hranici H ndm
pak slouzi k orientaci a ke spradvnému umisténi hranice H do ndmi zvolené hierarchické stuktury (nej-
castéji vsak v podobé n-arniho stromu).

Suzukiho algoritmus lze pak shrnout v podobé nésledujicich schémat. UvaZujme 1-komponentu zné-
zornénou na nasledujicim obrazku [2.36

Obrazek 2.36: Pocatecni 1-komponenta

Vzdy na obrazku vlevo je zndzornén chod Suzukiho algoritmu a vpravo pfislu$nd hierarchické struk-
tura kontur. Rastrovym snimdnim prochdzime pixely obrazu po fadcich, dokud nenarazime na prvni
1-pixel (oznaceny tyrkysovou barvou).
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Obrézek 2.37: Chod Suzukiho algoritmu Obrdzek 2.38: Hierarchicka
struktura kontur

Tento tyrkysove oznaceny pixel spliiuje podminku pro pocatecni pixel vnéjsi hranice. Nasledné sle-
dujme celou vné&jsi hranici a anotujme jednotlivé hranicni pixely sekvenénim Cislem 2, respektive -2 (dle
[2.31)) a ndsledné umist'tme nalezenou vnéjsi konturu do hierarchické struktury kontur. Posledni naleze-
nou hranici je v tomto piipadé rdm obrazu se sekvenénim ¢islem 1, tudiZ hranici umistime do hierarchické
struktury jakoZto potomka rdmu. Obnovme sniméni rastrovym snimacem. JelikoZ se na druhém fadkua
nenachdzi 7Zddny dalsi pixel, ktery by spliioval podminku pocatecniho pixelu hranice, narazime pocdtecni
pixel az na fadku tfetim.

Ram

Vnéjsi hranice 2

Obrazek 2.39: Chod Suzukiho algoritmu Obrazek 2.40: Hierarchicka
struktura kontur

Tento tyrkysové oznaceny pixel spliiuje podminku poc¢dteniho pixelu vnitfni hranice. Sledujme tuto
vnitini hranici a anotujme piislusné hrani¢ni pixely dle[2.31] Zaroven posledni nalezend hranice je vné&jsi,
tudiZ dle tabulky vySe rozhodneme, Ze rodi€ovskou hranici nové nalezené vnitini hranice je pravé po-
sledni nalezena vnéjsi hranice se sekvencnim cislem 2. Obnovime dale rastrové snimani, dokud nena-
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razime na dalsi pixel spliiujici podminku pocate¢niho pixelu hranice. Ten opét oznacime tyrkysovou
barvou.

Ram

Vnéjsi hranice 2

Vnéjsi hranice 3

Obrazek 2.41: Chod Suzukiho algoritmu Obrazek 2.42: Hierarchicka
struktura kontur

Tento pocatecni pixel splituje podminku pocatecniho pixelu vnitfni hranice. Opét sledujeme hranici
a anotujeme piislu§né hrani¢ni pixely dle 2.31] a jelikoZ je posledni nalezend hranice vnitini hranici,
na zékladé tabulky vySe rozhodneme, Ze rodi€ovskou hranici této nové nalezené hranice je rodicovska
hranice posledni nalezené hranice, tudiz vné&j$i hranice 2. Obnovime opét rastrové snimani, které probiha
do té doby, neZ narazime na pixel splitujici podminku pocatecniho pixelu hranice.

Ram

Vnéjsi hranice 2

Vnitfni hranice 3 Vnitni hranice 4

Obrazek 2.43: Chod Suzukiho algoritmu Obrazek 2.44: Hierarchicka
struktura kontur

Vysledna podoba anotovanych pixell a hierarchické struktury hranic po skonéeni Suzukiho algo-
ritmu vypada nésledovné.
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Vnéjsi hranice 2 Vnéjsi hranice 5

Vnitfni hranice 3 Vnitrni hranice 4

Obrézek 2.45: Chod Suzukiho algoritmu Obrdzek 2.46: Hierarchicka
struktura kontur

Vystupem knihovni fuknce findContours() z Python knihovny OpenCYV, zaloZzené na Suzukiho algo-
ritmu, je pravé hierarchickd struktura kontur. Pfi jeji aplikaci na bindrni obraz dostdvdme vSechny

Obrazek 2.47: Bindrni obraz gesta Obrazek 2.48: Vysledek funkce findContours()

2.5 Fourierovy deskriptory

2.5.1 Odvozeni diskrétni Fourierovy transformace

Cilem této kapitoly je na zdkladé poznatkd z Matematické analyzy odvodit pfedpis pro diskrétni
Fourierovu transformaci — zkrdcené DFT z anglického discrete Fourier transform. DFT obecné prevadi
konecnou posloupnost rovnomérné rozloZenych vzorki funkce na stejné pocetnou posloupnost opét rov-
nomérné rozlozenych vzorki Fourierovy transformace v diskrétnim Case (zkratka DTFT - z anglického
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discrete-time Fourier transform), coz je obecné komplexni funkce frekvence. Pro potieby této kapitoly
budeme uvaZovat j jakoZto komplexni jednotku.

2.5.1.1 Fourierova transformace

Fourierova transformace (zkratka FT z anglického Fourier transform) je integrdlni transformace,
ktera slouzi k dekompozici funkce do jejich frekvencnich komponentt. NejCastéji se vyuZiva k pre-
vedeni Casového spektra signdlu na jeho frekvencni. Pod pojmem Fourierova transformace pak obecné
rozumime zobrazeni ¥, které mapuje spojitou funkci f(#) na spojitou funkci F(u). Funkci F(u) pak
nazyvame Fourierovou transformaci funkce f(¢). Fourierova transformace je definovédna dle predpisu

T(f(t))=F(,U)=fwf(t)-e_ﬂ"”t dr (2.32)

Obdobné 1ze pak definovat inverzni Fourierovu transformaci, kterd mapuje Fourierovu transformaci
funkce f zpétna f.

+00

FUFW) = f() = f Fu) - ™ dy (233)

Funkci f(f) nazyvame origindl a funkci F(u) obraz. Spolecné pak f(¢) a F(u) nazyvame dvojice Fourie-
rovy transformace.

2.5.1.2 Konvoluce

Konvoluce je binarni matematicky operator. Spojita konvoluce * dvou jednorozmérnych funkci f(x)
a g(x) je definovédna vztahem

(f % g)(x) = f Fglx 1) dr (2.34)

Funkci g(x) pak nazyvame konvoluéni jadro. Konvoluce je Casto vyuZivand napiiklad v algoritmech
uplatiiovanych v teorii zpracovani obrazu, kde ma diskrétni konvoluce dany predpis

k

k
FrCoy) =D > fx=iy=j)-hG, j) (2.35)

i=—k j=—k

kde dvourozmérnou funkci A(x, y) lze chépat jako matici (konvolu¢ni masku), kterou postupné pfikla-
ddme na jednotlivé pixely obrazu. Pfi kaZzdém pfiloZeni vzdy vyndsobime intenzity na sebe pfilehlych
pixeli a provedeme soucet vSech téchto soucinti. Vyslednou hodnotu pak uloZime jako intenzitu pixelu,
na ktery jsme konvolu¢ni masku pfiloZili.

Fourierovou transformaci konvoluce dvou spojitych funkci f(x) a g(x) je pak soucin jejich Fouriero-
vych transformaci.

F(f * ) = (F-G)w),  kde F(f(0) = F@) a F(g(x) = G(u) (2.36)

Obdobné pak Fourierova transformace soucinu spojitych funkci f(x) a g(x) je spojitd konvoluce jejich
Fourierovych transformaci.

F((f-9W) = (F*Gw), kde F(f(x) = F) a F(9(x)) = G (2.37)
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2.5.1.3 Vzorkovani funkce

Pro manipulaci se spojitymi funkcemi na pocitaci je nutné prevést je na posloupnost jejich funkc-
nich hodnot, protoZe nejsme schopni ulozit do paméti po&itate spojité mnozstvi hodnot. Cleny téchto
posloupnosti jsou pak funkéni hodnoty plivodnich spojitych funkei vycislené v diskrétné a zpravidla
ekvidistantné rozloZenych bodech (vzorcich). Tuto diskretizaci ziskame nasledujicim vzorkovanim (dis-
kretizovdnim) dané funkce. UvaZujme spojitou funkci f(¢) na (—oo, +00), kterou chceme vzorkovat v
ekvidistantnich bodech. Jeji graf vypada nasledovné.

f(t)

A

Obrazek 2.49: Graf funkce f(¢)

Oznaéme AT vzdilenost dvou sousednich vzorki. Vzorkovana funkce f funkce f je pak definovéana
nésledovné .
) = fF@)sar@) = Z f@) - 6(t —nAT) (2.38)
n=—oo
kde ¢ je Diracovo delta (v teorii zpracovani signdlu téZ nazyvané jako Diraciv jednotkovy impuls).
Diracovo delta je definované jako

+ =0
s =] Pt (2.39)
0 prox # 0
Funkce sar(f) mé nasledujici podobu ve formé impulsti o velikosti jedna.
sar(t)
A
A

> ¢

—TAT —6AT —5AT —4AT —3AT —2AT —AT 0 AT 2AT 3AT 4AT 5AT 6AT TAT

Obrazek 2.50: Graf funkce sa7(f)
32



Potom funkce f = f(#)sar(?) vypada nasledovné

ft)sar(t)
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Obrazek 2.51: Graf funkce f = f(®)sar(?)
Zarovei velikost k-tého impulsu f; odpovidéd ndsledujicimu vztahu

fi = f " f@)-6(t — kAT) dt = f(kAT), kdekeZ

(o)

Jednotlivé impulsy fi, kde k € Z jsou zobrazeny na nésledujicim obrazku[2.52]

fr = f(KAT)
°®
(Y
® ° °
o o ° [ o
. . . @ o ¢ (Y
—7 -6 -5 —4 -3 —2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7

Obrazek 2.52: Podoba impulsti f;

(2.40)

S vyuzitim znalosti konvoluce a rovnice (2.37) pak miZeme odvodit, jak bude vypadat Fourierova

transformace vzorkované funkce f.

F(F0) = F(F@) - sar(®) = (F % $)(w)
kde S (u) ma nasledujici predpis
1 & n
s6= 57 2, o(u-37)

Potom dosazenim predpisu pro S (1) z (2.42) do pravé strany rovnice (2.41)) dostdvame

(F*S)W)=INF(T)SW—T)dT=AI—T‘[:F(T)n;mcS( —T—A—) dr
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Néslednymi dpravami potom

1 [ = n 1 < n
AR F(T)n;wé(/,t—‘r—ﬁ) dr = — ZOOF( - ) (2.44)

n=—

Z vyrazu na pravé strané rovnice (2.44) plyne, Ze Fourierova transformace vzorkované funkce f je spojitd

N - 1
a periodicka funkce s periodou z7.

2.5.1.4 Diskrétni Fourierova transformace

V nésledujici sekci vyuZijeme poznatky ze sekci predeslych a pokusime se odvodit predpis pro dis-
krétni Fourierovu transformaci. V pfedeslé sekci [2.5.1.3] jsme vyjadfili pfedpis pro Fourierovu transfor-
maci vzorkované funkce f v zdvislosti na Fourierové transformaci pavodni funkce f. Nyni se pokusme
vyjadfit F = F(f) v zavislosti pravé na f. Aplikujme tedy Fourierovu transformaci na f dle piedpisu

32

—+00
F= f @) - e dg (2.45)
Dile rozepisme f dle predpisu 2.38)
+oo ) +oo [ 1 ]
f f(r)- e 2™ dp = f [ f(t)a(t—nAT)e—ﬂ"#’] dr (2.46)
—00 —00 n=—o0

Déle zaménime sumu a integral

f w[ f(t)é(t—nAT)e‘ﬂ”“’]dt: Z f B F()6(t — nAT)e 72! dt (2.47)

® \p=—c0

Nyni vyuZijeme vztahu pro velikost k-tého impulsu vzorkované funkce (2.40) (konkrétné vlastnosti, Ze
Diracovo delta pasobi pfi integraci jako jednotkovy operator — anglicky "sifting property").

+00 +00 +00
Z f F(1)(t — nAT)e 72t dt = Z £, - e~ J2munAT (2.48)

Tim dostdvame vysledny predpis pro Fourierovu transformaci vzorkované funkce f

+00
F= ) fy-e2mmal (2.49)

n=—0oo

Ze sekce vime, Ze F je spojitd periodickd s periodou AI_T' Staéf ndm proto k charakterizaci F(u)
pouze znalost jedné jeji periody.

Vezméme si bez djmy na obecnosti funkci F(u) na intervalu (0, AI—T) a vzorkujme tuto funkci na
zvoleném intervalu M vzorky. To odpovida d€lenf intervalu s délicimi body uo, ..., p—1 definovanymi
nasledovné

ie{0,..,.M-1} (2.50)

Dosazenim predpist pro jednotlivé u; za u do predpisu (2.49) dostdvame vyslednou podobu diskrétni
Fourierovy transformace

M-l
Fi=y foe 2.51)
n=0



Pro zjednoduseni znaceni budeme nadéle psit £ bez vinky. Madme-li mnoZinu { fn}fy:f)l obsahujici M
vzorki funkce f(7), pouzitim diskrétni Forierovy transformace (2.51) dostaneme posloupnost { F; m}rﬂr/l[:_ol M
obecné komplexnixh &isel, které odpovidaji Fourierové transformaci vstupnim vzorkdm { fn}ﬁal funkce
f@).

Na druhou stranu je mozné z obecné komplexni posloupnosti {F, m}gf:_ol ziskat posloupnost { fn}ﬁal,
pouZitim inverzni diskrétni Fourierovo transformace definované pfedpisem

M-1
1 2mm
fo= 5 D Fu e, nel0,..,M-1) (2.52)
m=0

Substituci f,, v (2.51) z rovnice (2.52)) a dal$imi dpravami zjistime, Ze F,, = F,,. Analogicky substituce
Fu v (2.52) za ptedpis pro F,, z (2.51)) dava f, = f,. Z toho plyne, Ze f, a F, tvoii dvojici diskrétni Fou-
rierovy transformace a co vic, existuje diskrétni Fourierova transformace i inverzni diskrétni Fourierova
transformace pro libovolnou posloupnost vzorkil s kone¢nymi hodnotami.

Pti popisu diskrétni Fourierovy transformace jsme vyuzivali indexy n a m pro popis diskrétnich
hodnot f, a F,,. OvS§em v teorii zpracovan{ obrazu je vice intuitivni znaceni x a y, zejména pro celo¢iselné
nezaporné soutfadnice pixelt v digitalnim obrazu. Analogicky u a v jsou celoCiselné nezdporné frekvenéni
proménné. Proto se pro budouci pouZiti hodi nésledujici pfeznaceni diskrétni Fourierovy transformace

(XAY)

M-1
Fuy =Y fx)- eI uel0,. M~ 1) (2.53)
x=0

a analogicky pfeznaceni inverzni diskrétni Fourierovy transformace (2.52)

- 27u

fx)=— Z Fu)-e/m* xef0,...M- 1} (2.54)

V praxi diskrétni Fourierovu transformaci (i jeji inverzi) po¢itdime pomoci FFT algoritmu (z anglického
fast Fourier transform).

2.5.2 Fourierovy deskriptory

s w2

Fourierovy deskriptory, odvozené z Fourierovych fad, jsou obecné komplexni ¢isla pouZivana k cha-
rakterizaci sloZitosti tvaru a dal$ich geometrickych atribut kontury objektu. Uvazujme hranici (posloup-

nost hrani¢nich pixeli)
K-1
H:= {(xi,yi)}l.:o (2:53)
Kde x a y jsou souradnice pixelll v obrazu a K je délka (pocet pixeld) kontury H. UvaZujme dale zobra-
zeni x(i) := x; ay(i) := y;, kterd indexu i € {0, ..., K — 1} prifazuji x-ovou, respektive y-ovou souradnici
pixelu hranice s indexem i. Timto zplisobem a vyuzitim znalosti komplexnich ¢isel 1ze vyjadrfit hranice

sV v

H jako posloupnost hrani¢nich pixelt {h(i)}fif)] , jejiz ¢leny maji nasledujici predpis
h(i) = x(@) + jy@) iel0,..,K-1} (2.56)

Kde j je komplexni jednotka a zobrazeni x(i) a y(i) jsou pak priméty soutfadnic i-tého pixelu hranice
do sméru redlné, respektive imaginarni osy v komplexni roviné. Timto preformulovianim redukujeme
dvourozmérny problém (kazdy pixel hranice je charakterizovan dvéma souradnicemi) na jednorozmérny
(kazdy pixel hranice lze vyjadfit pfislusnym komplexnim ¢islem v komplexni roving).
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Zaroven z kapitoly [2.5.Tfméme predpis pro diskrétni Fourierovu transformaci hranice H vyjadfenou
pomoci posloupnosti pixeli v komplexni reprezentaci

K-1 ‘
a(u) = Z h(i) - eITU ye {0,....,K — 1} (2.57)
i=0

Komplexni koeficienty a(u) nazyvame Fourierovy deskriptory hranice. Pomoci inverzni Fourierovy trans-
. . T J . . S K-1 . <
formace Fourierovych deskriptori miizeme rekonstruovat pivodni hranici H = {A(i)},_, ndsledovné

K-1

1 - 2mi
hi) = = ; a(u) -/ FY, i€ {0, K —1) (2.58)

Uvazujme ovSem prvnich P Fourierovych deskriptort.. Jinymi slovy Fourierovy deskriptory a(u) pro
u > P poloZime rovno nule. Vysledkem inverzni Fourierovy transformace aplikované na prvnich P Fou-
rierovych deskriptord hranice H pak neni identickd rekonstrukce hranice H, nybrZ pouze jeji aproximace

cov M

= hemKk-l S . . . Iy <
H := {h(i)};_, . jejiz Cleny jsou inverzni Fourierovou transformaci definované nasledovné

P-1
A 1 =27l
i) = — ;} a(u) -/ F ief0,., K —1) (2.59)

Prestoze jsme pro konstrukci H vyuZili pouze P Fourierovych deskriptort hranice H, je délka (pocet
pixelt) posloupnosti H rovna délce H.

V praxi vysokofrekvencni Fourierovy deskriptory v jistém smyslu reprezentuji detail kontury, kdezto
nizkofrekvenéni ¢leny mapuj jeji celkovy tvar. UvaZujme bindrni obrazek gesta (viz obrazek [2.53), jeho
vnéjsi kontura je znazornéna na obrazku [2.54]

Obrazek 2.53: Binarni obraz gesta Obrazek 2.54: Kontura gesta

Podivejme se, jak bude vypadat rekonstuovana kontura pfi zachovani riznych poctt prvnich P Fou-
rierovych deskriptord (zbylé nastavime na nulu). Konturu tvoii celkem 3363 pixeld. Spocitame-li Fou-
rierovy deskriptory celé kontury, dostaneme 3363 Fourierovych deskriptori. Rekonstrujme nyni zpét
kontury ruky pii zachovani prvnich 3363 deskriptort, 1682 deskriptord, 338 deskriptort, 68 deskriptord,
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34 deskriptord, 18 deskriptort, které odpovidaji 100%, 50%, 10%, 2%, 1% a 0,5% z celkového poctu
3363 deskriptord puvodni kontury. MiZeme si v§imnout, Ze pfi ponechani mensiho poctu deskriptort se
sniZzuje droven detailu v rekonstruované kontufe gesta.

Obrizek 2.55: Rekonstrukce Obrizek 2.56: Rekonstrukce Obrdzek 2.57: Rekonstrukce
kontury z prvnich 3363 kontury z prvnich 1682 kontury z prvnich 338 deskrip-
deskriptorti (100% deskriptord deskriptorit (50% deskriptort torti (10% deskriptorti gesta)
gesta) gesta)

Obrazek 2.58: Rekonstrukce Obrazek 2.59: Rekonstrukce Obrazek 2.60: Rekonstrukce
kontury z prvnich 68 deskrip- kontury z prvnich 34 deskrip- kontury z prvnich 18 deskrip-
tortt (2% deskriptord gesta) torti (1% deskriptori gesta) torti (0,5% deskriptort gesta)

Pri klasifikaci gest je kladen ddraz pravé na celkovy tvar daného gesta, proto je Zddouci porovnavat
kontury pouze na zdklad€ jejich nizkofrekvenénich Fourierovych deskriptort a vysokofrekvencni ¢leny
neuvazovat (nulovat). Plati, Ze pokud jsou Fourierovy deskriptory sefazeny podle jejich velikosti v ab-
solutni hodnoté, pak ¢im méné prvnich P ¢len vezmeme, tim vice detailu hranice ztratime. Nulovani
vysokofrekvenénich Fourierovych deskriptorii pak ma svou analogii ve filtrovani Fourierovo transfor-
mace idedlnim lowpass filterem.

Pri klasifikaci na zdkladé Fourierovych deskriptort kontury je Zadouci, aby byly pokud moZno co
nejvice invariantni viuci translaci, rotaci, Skalovani a také vici volbé pocateCnimu pixelu kontury. Ac¢-
koliv Fourierovy deskriptory obecné nejsou viicéi témto transformacim invariatni, jsou tyto transformace
kontury jednoduse vyjadfitelné v podobé transformaci jednotlivych deskriptori. UvaZzujme napiiklad ro-
taci komplexniho ¢isla ¢ v komplexni roviné podle pocatku souradného systému o thel 6. Rotované
komplexni &islo ¢’ pak ziskdme piendsobenim ¢ konstantou e/?. Timto zplisobem miZeme rotovat kazdy
pixel kontury H a tim ziskat rotovanou konturu H’ podle pocatku o tihel 6. Fourierovy deskriptory kon-
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tury H’ pak budou vypadat nasledovné

K-1 _ _
an(u) = Z (i) - e - e TR = a(u)- e, ue0,...K—1) (2.60)
i=0

Z toho plyne, Ze rotace kontury H o thel 6 podle pocatku ovlivni Fourierovy deskriptory kontury H
jejich prendsobenim faktorem e/?. Obdobné se daji odvodit i zbylé transformace, jejichZ podobu shrnuje
nasledujici tabulka

transformace h(i) a(u)
identita h(i) a(u)
rotace h,(i) = h(i)e’ a(u) = a(u)e’
translace hi(@) = h(@) + Ay, | alu) = a(u) + Ay o(u)
skalovani hs(i) = ah(i) as(u) = aa(u)
pocatecni pixel kontury | h,(i) = h(i — i) ap(u) = a(u)e‘jzn%“

Tabulka 2.2: Transformace Fourierovych deskriptori

Kde A, := Ax+ jAy. Potom znaceni h,(i) = h(i) + A, indikuje translaci posloupnosti v ndsledujicim
smyslu
h(@) = (x(D) + Ax) + j(y() + Ay) (2.61)

Jak je vidét z predpisu a,(u) = a(u) + Ay,0(u), kde ¢ je Diracovo delta, translace kontury H o Ay, ma
vliv pouze na nulty FourierGv deskriptor. Znaceni h,(i) = h(i — iy) znamend h,(i) = x(i — ip) + jy(i —
ip) a v praxi posouvd index pociteCniho pixelu kontury z i = 0 na i = ip. Z tabulky lze pozorovat,
Ze zména pocdtecniho pixelu kontury H postihuje Fourierovy deskriptory kontury H ridznym, avSak
zndmym zpiisobem (ve smyslu, Ze ndsoben{ jednotlivych Fourierovych deskriptordi a(u) faktorem e~/ Ru
zavisi na u).
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Kapitola 3

Klasifikace gesta s vyuzitim klasickych

metod zpracovani obrazu a knihovny
MediaPipe

Cilem této kapitoly je popsat segmentaci a naslednou klasifikaci gesta na zdkladé¢ metod zpracovani
obrazu. Nésledné pak porovnat vysledky klasifikace gest s vyuZitim tohoto pfistupu, s vysledky klasifi-
intenzit pixelt kiiZze obliceje. Pro zjednoduseni postupu segmentace gesta vyuZzijeme pro detekci obliCeje
v obrazu knihovnu MediaPipe [13]], ktera je zaloZena na modelu neuronovych siti. Popis zminéného pfi-
stupu je rozdélen do dvou chronologicky navazujicich podkapitol. Pod pojmem gesto rozumime i naddle
gesto statické. Implementace vSech metod z celé praktické casti byla provedena v jazyce Python.

3.1 Segmentace gesta

Zékladem uspésné klasifikace gesta je jeho optimélni segmentace. Navrzeny postup se opird o ¢lanek
[1Q], ve kterém autofi ze znalosti intenzity pixelt detekovaného obli¢eje byli schopni na zakladé zpétné
projekce histogramu namapovat pixely gesta (klize na ruce). K detekci obliceje vyuZijeme implemen-
taci knihovny MediaPipe v jazyce Python. Na zdkladé znalosti pozice obliceje pak metodami zpracovani
obrazu odfiltrujeme vzorek referencnich pixeld kiize na obliceji, na zakladé kterych pak pomoci mo-
difikované zpétné projekce histogramu detekujeme pixely gesta (kiZe na ruce). Tyto pixely nasledné
segmentujeme a dostaneme bindrni obraz, kde bilé pixely reprezentuji gesto (pixely klize) a Cerné pi-
xely pozadi. Dale vyuzijeme algoritmy hleddni kontur v binarnich obrazech pro ziskani kontury gesta.
Kontura pak nésledné poslouzi ke klasifikaci gesta.

3.1.1 MediaPipe

MediaPipe [13]] je open source multiplatformni knihovna vyuZivajici metod strojového uceni pro
reSeni dloh typu detekce obliCeje, trasovani rukou, detekce objektli, odhad postury téla a v neposledni
radé je také schopna umist’ ovat polyhedralni sit€¢ na povrch obliceje. Ackoliv knihovna MediaPipe vy-
uziva k detekci modely neuronovych siti, jeji vyuZiti ndm poslouZi k vyraznému uleheni segmentace
gesta. Navic znalost pozice oblieje funkcemi, které detekci obliCeje umoziuji, z knihovny MediaPipe
pak jednak slouZi jako orientacni bod pro dron, jednak pro umisténi oblasti vedle obliCeje, ve které se
pak gesto segmentuje a klasifikuje. Tato oblast, ve které gesto hleddme, zaroveii slouZzi jako bezpecnostni
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opatieni. Kdybychom detekovali gesto v celém obrazu, ktery ndm poskytuje kamera dronu, mohlo by
dojit k falesné detekci a klasifikaci gesta, aniz by to uZivatel zamyslel.

Vystupem modulu pro detekci obliceje knihovny MediaPipe mtize byt ohranicujici obdélnik (ang-
licky bounding box) nebo jiné klic¢ové body napiiklad v oblasti o¢i, nosu, tist nebo usi. Cilem je vyfiltro-
vat pixely obliceje, které jsou s co nejvyssi pravdépodobnosti pixely kiiZe a zbavit se tak pixeld v oblasti
vlast, usi, vousd a ostatnich perifernich oblasti. Proto pravé zminény ohranic¢ujici obdélnik a klicovy bod
v oblasti ust vyuzijeme. Obdélnik z obou bocnich stran zizime o 30 pixelt, horni stranu obdélniku téz
posuneme doll o 10 pixeld a dolni hranu obdélniku bude tvofit kli¢ovy bod tdst posunuty nahoru o 50
pixeld. Vysledkem tohoto ofezu pak bude obraz, ktery bude obsahovat oblast kolem o¢{, nosu a tvafi.

Tento obraz vypada nasledovné.

Obrazek 3.1: Vyfez obliceje

Vyftez obli¢eje pred dal§im zpracovdnim rozmazeme s vyuzitim Gaussova filtru 6] a tim eliminujeme
pripadné zasuméni obrazu. Zaroven vedle ohranicujictho obdélniku obli¢eje umistime dal$i obdélnik s
adaptivni velikosti, ktery slouZi jako vyfez obrazu pro gesto. V tomto obdélniku budeme v nédsledujicim
postupu gesto segmentovat. Celkovy obraz pak vypada ndsledovné.

Obrazek 3.2: Obraz z kamery dronu obsahujici ohranicujici ob-
délniky obliceje a gesta
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3.1.2 Segmentace referencnich pixelu kiize

2N s

Pravé na tvarich a v oblasti kolem o¢{ se nachdzi nejvice optimdlnich referen¢nich pixelt kiiZe, proto
je Zadouct jich co moZno nejvice segmentovat. K jejich segmentaci vyuZijeme prahovani Otsuovo me-
todu. Nejprve je tfeba obraz prevést z barevného na 8-bitovy, ndsledné ho 1ze prahovat Otsuovo metodou.
Pri vnéjsim osvétleni, plisobici na oblicej ze strany, vrha nos a prohlubné kolem o¢i neostré stiny, které
maji nepfiznivy vliv na prahovani celého obrazu obli¢eje Otsuvo metodou. Proto miZe vlivem prahovan{
dojit ke ztraté velké Casti pixell kiGze. Pro zlepSeni vysledku prahovani za takovych podminek také vy-
uZijeme regiondlni podobu Otsuovy metody. Obraz rovnomérné rozdélime na dil¢i obdélniky napiiklad
v takovém poméru aby bylo umisténo 5 obdélnikt vertikaln€ a 4 horizontdlné€. Na kazdy z téchto obdél-
nikl pak pouZijeme Otsuovu metodu. Vysledkem je pak do jisté miry regiondlni segmentace jednotlivych
pixelt ktize. Bitovym sou¢tem regiondlné prahovaného obrazu Otsuovo metodou s obrazem, ktery cely
prahujeme Otsuovo metodou, dostaneme vysledny obraz. V takto vzniklém bindrnim obraze, kde bilé
pixely reprezentuji prahované pixely ktize, se ovSem Castokrat nachazi pixely svétlych perifernich Casti
obodi. Ty eliminujeme pouZitim morfologické tranformace Eroze na prahovany bindrni obraz. Bilé pi-
xely ve vysledném obraze pak nahradime plivodnimi barevnymi v jejich RGB reprezentaci. Jak jiZ bylo
zminéno, knihovna MediaPipe poskytuje informaci o pozici o¢i. Abychom nemuseli obtiZné prahovat
bélmo oc¢i a duhovky, vyuZijeme tuto informaci a kolem o¢i umistime ¢erné kruhy s adaptivné ménicim
se polomérem, ktery zavisi na velikosti obdélniku, ktery ohranicuje oblicej. Vysledny obraz pak vypada
ndsledovné.

Obrazek 3.3: Segmentovany vyfez obliceje

3.1.3 Srovnani barevnych prostora

S prihlédnutim k faktu, Ze scéna je Casto ovlivnéna vnej$im prirodnim nebo umélym osvétlenim, jevi
se uzite¢né pouzit prostor barev, ktery je maximaln€ invariatni vii¢i tomuto osvétleni. Dle ¢lanku [[L1]]
se pixely kize prihodnéji shlukuji v prostorech barev, kde 1ze oddélit luminan¢ni (jasovou) sloZzku od
té chromatické. Takové prostory pak jsou méné citlivé na vnéjsi osvétleni neZ napiiklad RGB prostor
barev. Jednim z takovych je YCrCb, kde Y je luminance (jas) a Cr, respektive Cb je chrominancni Cer-
vend, respektive modrd slozka. VyuZitim tohoto modelu je mozné se do urcité miry zbavit neZaddoucich
efektti luminance (zptisobené riznymi typy vnéjsiho osvétleni) zanedbanim pravé luminanéni slozky Y
a uvazovanim pouze sloZek Cr a Cb.
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3.1.4 Modifikovana zpétna projekce histogramu

Pievedeme vysledny obraz (obraz obliceje) ze sekce [3.1.2] do zminéného YCrCb prostoru barev.
Stejné tak ze sekce pfevedeme vyfez pro gesto (obraz gesta) v podobé obdélnikovy obrazu do
YCrCb prostoru barev. Sestavime normalizovany histogram zpracovaného obrazu obli¢eje v CrCB roviné
(Y slozku neuvazujeme). Ddle neuvazujeme odfiltrované nezadouci pixely kiiZe, kterym jsme nastavili
¢ernou barvu (vynulujeme v histogramu hodnotu odpovidajici Cr=128 a Cb=128). A provedeme zpétnou
projekci histogramu slozek Cr a Cb obrazu gesta s vyuZitim normalizovaného histogramu obrazu obliceje
v CrCb roviné.

Kdybychom histogram obrazu obli¢eje pfedem nijak neupravili, namapovaly by se s nenulovou hod-
notou (pravdépodobnosti vyskytu) jen ty pixely z obrazu gesta, které svou intenzitou odpovidaji pixelim
z obrazu obliCeje. Pfirozené ma ovSem klZe na ruce vlivem prokrveni odlisny odstin od kiiZe na obli-
¢eji. Navic Castokrit se stavd, Ze oblicej je jinak nasvicen neZ samotné gesto a tim se v zdvislosti na
spektralnim sloZeni ptisobictho svétla méni i hodnoty chromati¢nosti Cr a Cb. Proto je tfeba histogram
obrazu oblic¢eje v CrCb roviné pred zpétnou projekci histogramu modifikovat. V§Simneme si, Ze dlané
jsou obecné vice prokrvené, nez oblicej a maji Cervenéjsi odstin. Konvolujme proto histogram obrazu
obliceje vhodnym strukturnim elementem. Jako tento strukturni element zvolime matici, kde jsou jed-
nicky usporadany do tvaru elipsy pootocené o 45° proti sméru hodinovych ruci¢ek. Strukturni element
pak vypada jako nésledujici matice s rozméry 12 x 20.

0o01111r11111100O0O0O0UO0TO00O0
oo011 11111111 10O0UO0O0O0O00O0
oo01r111r11111 111100000
oo0o1r111r111111 11100000
oo01r111r11111 1111120000
oo0o1r111r111111 11111000
o0o0o0171111r111 1111111 °020
oo0oo0o011111r1111 111111120
oo0oo0o0o0111T11111111T1T1TF:1F©0
oo0oo0o0o0o01117111 1111111120
o oo0o0o0o00T11111 111111110
oo0oo0o00O0OO0OO0O171 11111111120

Tabulka 3.1: Strukturni element ve tvaru rotované elipsy

Vlivem konvoluce se histogram obrazu oblieje rozmaze a pixely s intenzitou v okoli shluku pixeld
obliCeje, které jsou svou intezitou podobné pixeltim obli¢eje pak dostanou nenulovou hodnotu v histo-
gramu obrazu obli¢eje. Ddle zminénou volbou strukturniho elementu se zaroven "roztdhneme"histogram
ve sméru jeho diagonaly. Timto zpisobem pfi zpétné projekci histogramu namapujeme v obraze gesta
vyrazné vice pixeld kiize, které maji vétsSinou Cervenégjsi odstin neZ pixely obliCeje. OvSem zvysi se tim
i pocet namapovanych pixeld pozadi podobnych pixeltim kiiZe, které ve skuteCnosti pixely kiiZze nejsou.
Pocet téchto falesné€ detekovanych pixeld pozadi v§ak vyrazné snizime pfi hledani kontur u bindrniho ob-
razu gesta (viz sekce[3.1.5)). Vysledkem zpétné projekce histogramu je pak obraz s hodnotami intenzit na
intervalu [0, 1]. Tyto hodnoty jednotlivych pixelt pak reprezentuji relativni zastoupeni pixelu o danych
sloZkdch Cr a Cb v obrazu oblic¢eje. Normalizovanim téchto hodnot na intervalu [0, 1], pfeskdlovanim
hodnotou 255 a zaokrouhlenim na nejblizsi celé Cislo dostdvame 8-bitovy obraz. Poté prahovanim urci-
tou hodnotou prahu P pak dostaneme bindrni obraz gesta, kde pixely s hodnotou 1 reprezentuji gesto a
pixely s hodnotou 0 reprezentuji pozadi.
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3.1.5 Hledani kontury gesta

Na binarni obraz gesta pak aplikujeme funkci findContours() z knihovny OpenCV, ktera vyuziva
Suzukitv algoritmus hledani kontur. Vystupem funkce findContours() je hieararchicka struktura kontur
(posloupnosti hrani¢nich pixel). Uvazujme, Ze praveé gesto je vZdy co do obsahu nejvétsi homogenni
objekt, ktery se nachazi v analyzované oblasti. Proto lze z hierarchické struktury kontur najit tu, ktera
ma nejveétsi obsah a tu povazovat za konturu gesta. Timto zpisobem vybéru eliminujeme znanou Cast
falesné detekovanych pixell z pozadi, které se svou intenzitou podobaji pixeltim kiiZe.

3.2 Vysledky segmentace

Vysledky predchoziho postupu segmentace byly porovndny s manudln€ anotovanym datasetem gest.

3.2.1 Dataset

Dataset byl anotovan s vyuZzitim platformy CVAT (Computer Vision Annotation Tool). CVAT je open
source software slouzici k anotaci dat, které mohou byt nasledné zpracovany pomoci algoritmu pocitaco-
vého vidéni. CVAT ndm mimo jiné umozZiiuje manudlné anotovat gesta pomoci polygonu, jehoZ klicové
body jsou pak s dalsimi metadaty uloZeny. Timto zpisobem anotovany dataset gest 1ze pak exportovat v
riznych formatech. Volili jsme format COCO 1.0, jehoZ vystupem je soubor JSON obsahujici identifi-
ka¢ni Cisla obrazkd gest v datasetu, jejich rozliSeni, nazev, soufadnice vrchold ohranicujicich polygont
gest, jejich obsah a dals$i. Manudlné anotované polygony ohranicujici jednotlivd gesta nazveme pro dalsi
ucely jako referencni polygony gest. Priklady referen¢nich polygoni gest jsou pak zndzornény rtizovou

barvou na nasledujicich obrazcich.

HAND 190 (MANUAL)
HAND 56 (MANUAL)

Obrazek 3.4: Referencni polynom gesta "Ci- Obrazek 3.5: Referenéni polynom gesta
rcle” "Rocknroll"

Dataset pak obsahuje celkem 1602 anotovanych obrazkl gest rozdélenych do osmi tiid (typd gest).
Ttidy odpovidaji jednotlivym ndzvim gest: "Five", "Four", "Three", "Two", "One", "Circle", "Rocknroll"a
"Thumb". V kazdé tiidé se pak nachazi zbruba 200 obrazku gest pofizenych z kamery dronu od deseti
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riznych subjektli za odliSnych svételnych podminek. Zastupci kazdé z tfid (od stejného subjektu) jsou
znazornény na nasledujicich obrazcich.

\ T Tl
;
4

Obrazek 3.6: Ukdzka Obrazek 3.7: Ukdzka Obrazek 3.8: Ukdzka Obrazek 3.9: Ukdzka
gesta "Five" gesta "Four" gesta "Three" gesta "Two"

.

¢

Obrazek 3.10: Ukazka Obrazek 3.11: Ukazka Obrazek 3.12: Ukazka  Obrazek 3.13: Ukazka
gesta "One" gesta "Circle" gesta "Rocknroll" gesta "Thumb"

K vyhodnoceni kvality segmentace vyuZijeme konturu gesta, kterou jsme ziskali postupem popsanym
v sekci [3.1.5] Tuto konturu gesta vyuzijeme k hodnoceni segmentace pomoci metody Intersection over
Union (IoU). Metoda IoU po¢itd pomér mezi obsahem priiniku dvou polygont a jejich sjednocenim, kde
zminéné dva polygony jsou pravé referencni polygon daného gesta a jeho segmentaci ziskana kontura.

IoU referencniho polygonu a kontury gesta napocitivime pro kazdé gesto z datasetu. Na nasledu-
jicich obrdzcich jsou znidzornény dva piipady segmentace a jejich pfislusnd hodnota IoU. Referenéni
polygon gesta je zndzornén Cervenou barvou, kdeZto kontura gesta barvou modrou. MiZeme vidét, Ze

pixely dlané u $patné segmentovaného gesta na obrdzku [3.14] jsou zastinéné, coZ je pfi¢inou takovéto
Spatné segmentace.
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Obrazek 3.14: Pivodni gesto Obrizek 3.15: Spatnd segmentace pivodniho gesta na ob-
rdzku |3E|
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Obrazek 3.16: Pivodni gesto Obrazek 3.17: Optimalni segmentace pivodniho gesta na

obrazku |T_13|

Jedinym relevantnim parametrem v postupu segmentace je hodnota prahu P v sekci [3.1.4] kterym
prahujeme 8-bitovy obraz gesta ziskany pomoci zpétné projekce histogramu. Ukazuje se, Ze nejvyssi
hodnotu medidnu IoU celého datasetu dosdhneme nastavenim hodnoty prahu P = 7 s hodnotou medidnu
IoU 88, 57%. Hodnoty mediant IoU pro cely dataset byly naméfeny v zavislosti na hodnotach prahii P
od 1 do 20. Vysledné hodnoty ukazuje nésledujici graf.
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Hodnoty mediand loU v zavislosti na hodnotach prahl P

88.6 A

88.4 A

88.2 A

88.0 A

87.8 A

hodnoty mediand loU

87.6 A

87.4 A

87.2 1

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 151617 18 19 20
hodnoty prahl P

Obrazek 3.18: Graf hodnot mediand v zavislosti na hodnotach prahd P

3.3 Klasifikace gesta

U nalezené kontury gesta pak spocitime jeji Fourierovy deskriptory, kterych uvazujeme prvnich 20 a
zbylé vynulujeme. Volba ponechéni prvnich 20 Fourierovych deskriptort se jevi jako idedlni kompromis
mezi vypocetni rychlosti a dspé$nosti klasifikace gest. U téchto prvnich 20 Fourierovych deskriptorii
také neuvazujeme nulty deskriptor, ktery md vyznam translace kontury gesta. Takto vybrané Fourierovy
deskriptory kontury zkoumaného gesta vzdy porovnavame se (stejnym zplisobem) vybranymi Fourierovy
deskriptory kontur referencnich gest ve vytvoreném datasetu. Pro dvojici gest (vZdy zkoumané a néjaké
referencnf) napocitime jejich Eukleidovskou vzdélenost d definovanou nédsledovné

3.1

kde x; je i-ty Fouriertiv deskriptor kontury referenéniho gesta a y; je i-ty FourierGv deskriptor kontury
zkoumaného gesta. Poté miZeme zkoumané gesto povazovat za gesto, které je v Eukleidovské vzda-
lenosti nejblize ke zkoumanému. Vyuzijeme ov§em metody klasifikace k nejblizsich sousedi [4]]. Tato
jednoduchd metoda klasifikuje zkoumané gesto na zakladé vétSinového hlasovani jeho k nejblizsich sou-
sedt (k v Eukleidovské vzdalenosti nejblizsich gest). TudiZ zkoumané gesto bude pfifazeno tfidé, kterd
je v mnoziné jeho k nejblizsich sousedl nejCastéji zastoupena. Méfenim se zjistilo, Ze nejvyssi primérné
uspésnosti klasifikace dosdhneme pro k = 5.
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v, o,

Dataset slouZzici k testovani tispéSnosti klasifikace je odlisny od datasetu, ktery slouZil k testovan{
segmentace. Obsahuje celkem 11963 pard vyiezu obliceje a vyrezu gesta (snimky byly pofizeny ve
stejnou chvili) od jednoho subjektu a na 3 rozdilnych pozadich, kde ke kazdé tiidé prislusi pfiblizné
1500 pard téchto vytezu (ptiblizné 500 z kazdého pozadi). Dataset byl nafocen na kameru z notebooku s
rozliSenim 1920 x 1080 (1080p). Vyiezy obliCeje a gesta jsou zndzornéné na ndsledujicich obrazcich.

,_.-‘ ‘

(a) Vyfez obliceje (b) Vytez gesta

Obrazek 3.19: Ukazka vyrezl obliCeje a gesta z datasetu

3.3.1 Vysledky Kklasifikace

Klasifikace byla testovdna rozdélenim datasetu v poméru 4:1 na dvé ¢4sti — referencni a testovaci.
MnoZina referenCnich obrazkd gest obsahuje 9572 vzork(, kdeZto mnoZina testovacich obrazkd gest
obsahuje 2391 vzorki. Kazdé gesto ze skupiny testovacich gest bylo klasifikovano pomoci predstaveného
postupu a byla sledovana dspésnost klasifikace. Volbou ponechani prvnich 20 Fourierovych deskriptord
a zvolenim k = 5 v klasifikaéni metodé k nejbliz§ich sousedit dosdhneme jizZ zminéného kompromisu
mezi vypocetnim Casem a dspéSnosti klasifikace. Pti této volbé tspésnost klasifikace testovaci skupiny
gest dosahuje v priméru 83,67%. Procentudlni dspésnosti klasifikace v zavislosti na volbé k v metodé
k nejblizsich sousedlli a poctu pozadovanych Fourierovych deskriptorti ukazuje nasledujici tabulka. Z
tabulky je zfejmé, Ze nejvyssi primérné uspesnosti klasifikace dosdhneme volbou k = 5. Naopak, volba
ponechani prvnich 20 Fourierovych deskriptort je pak pravé zminénym kompromisem mezi Gspé$nosti
klasifikace a vypocetnim Casem.
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pocet nejbliz§ich sousedil
1 3 5 7 9 11 | primér
5 7030 7375 7652 76,70 76,58 76,06 | 74,98
10 81,00 8206 8277 83,03 8301 8242|8238
2 |15 8226 82,89 8334 8371 8328 8266 | 83,02
2|20 82,29 83,01 [ 83,67 | 83,71 83,28 83,14 | 83,18
2|25 82,71 8343 8375 8353 8354 8338|8339
S 130 82,66 8359 8404 83,66 8350 83,52 8349
5135 82,78 8359 8392 83,66 8349 8351 | 8349
2 | 40 82,65 83,72 84,12 8374 8341 8371|8355
45 82,78 83,76 84,09 8370 8345 8368 | 8357
50 82,82 83,81 84,00 8370 83,53 8364|8358
primér | 81,22 82,36 83,02 8291 82,70 82,57

Tabulka 3.2: Zavislost tuspéSnosti klasifikace na poctu zachovanych deskriptord gesta a poctu nejblizsich
sousedil

48



Kapitola 4

Klasifikace gesta s vyuzitim neuronovych
siti

Jak jiZ bylo zminéno, provedeme srovndni ndmi navrZzené metody klasifikace s metodou klasifika-
kace, kterd vyuziva vyhradné neuronové sit€. Neuronové sité nejsou predmétem této bakalarské prace
a slouZi pouze jako porovnédni s ndmi navrZzenou metodou, proto zminime pouze zdkladni parametry

Vv,

modelu bez blizSich podrobnosti. Vychazime z knihy "Deep Learning with PyTorch Step-by-Step: A
Beginner’s Guide"[[7l]. Soucasti knihy je také kéd napsany v jazyce Python, ktery vyuZiva knihovnu Py-
Torch [[16]. Ve zminéné knize je Sestd kapitola vénovana rozpoznavani gest, ktera figuruji ve hie ,.kdmen,
ndzky, papir®. Pfedpfipraveny model neuronovych siti z této kapitoly vyuZijeme a napasujeme na dataset
ze sekce [3.3.1] ktery jsme vyuzivali pro testovani GspéSnosti klasifikace ndmi navrzenou metodou.

Pripomeneme, Ze tento dataset obsahuje celkem 11963 pard obrazku gesta a k nému piislusny ob-
rdzek obliceje. Obrazky obliceje v tomto piipadé neuvazujeme a k nauceni modelu neuronové sité vy-
uzijeme pouze obrazky gest. Obrazky z datasetu byly pofizeny na 3 rozdilnych pozadich od jednoho
subjektu. Kazda tfida obsahuje priblizné 1500 obrazki gesta. MnoZiny validacnich a trénovacich (re-
ferencnich) obrazkd volime stejné jako pii testovani tspéSnosti klasifikace ndmi navrZenou metodou.
Valida¢ni mnoZina obrézka gest pro neuronovou sit” odpovida testovaci mnozing ze sekce[3.3.1}

Prvné jsou obrazky z datasetu zmenSeny na rozliSeni 28x28, prevedeny do RGB prostoru barev a
déle prevedeny do tenzort, které poskytuje knihovna PyTorch. Déle pro kazdy obrazek z trénovaci mno-
Ziny napocitame stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku pro kazdy barevny kandl. Dale ur¢ime prumér
téchto veliCin pro kazdy kandl ze vSech obrazkl datasetu. Tim ziskdme stfedni hodnotu a smérodatnou
odchylku kazdého z kandli RGB prostoru barev v trénovacim datasetu. Témito hodnotami normalizu-
jeme cely dataset.

Aby mél nd$ model vysS§i dspeésnost klasifikace na datech, které nikdy predtim nezpracovaval, vyu-
Zijeme Dropout [20]. Dropout je dileZitou soucasti modeli hlubokého uceni. Pouziva se jako regulator,
to znamend, Ze se snaZ{ zabranit pfetrénovdni sité (overfitting) tim, Ze nuti model najit vice neZz jednu
cestu k dosaZeni cile. Dropout béhem trénovani vynechdva urity pocet vystupi vrstvy. To ma za ndsle-
dek, Ze vrstva vypadd jako vrstva s jinym poctem uzll a konektivitou nez predchozi vrstva a je s ni tak
zachdzeno. Pocet vynechanych vystupt vrstvy zavisi na parametru pravdépodobnosti p € [0, 1].

Cely model je pak sloZen z celkem péti vrstev. Obsahuje dvé konvolucni vrstvy, dvé linedrni a Dro-
pout. Prvni z konvolu¢nich vrstev ma parametry 5Sx3x3x3. To znamena, Ze obsahuje 5 konvolu¢nich filtra
na kazdy ze tif kandld o rozmérech 3x3. Filtry prvni vrstvy vypadaji nasledovné.
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Channel #0 Channel #1 Channel #2

Filter #0
3x3

Filter #1
3x3

Filter #2
3x3

Filter #3
3x3

Filter #4
3x3

Obréazek 4.1: Ukazka filtri prvni konvo-
lucni vrstvy

Druha konvolu¢ni vrstva ma rozméry 5x5x3x3 a jeji filtry vypadaji nasledovné.

Channel #0

Channel #1 Channel #2 Channel #3 Channel #4

Filter #0
3x3

Filter #1
3x3

Filter #2
3x3

Filter #3
3x3

Filter #4
3x3

Obrazek 4.2: Ukézka filtrd druhé konvoluéni vrstvy

Tteti vrstvu pak tvori skrytd (hidden) linedrni vrstva s rozméry 50x125 a ¢tvrtou pak vystupni (output)
linearni vrstva s rozméry 8x50. Soucasti modelu je také jiz zminény Dropout s parametrem p = 0, 5.
Dropout vrstvy se nachdzi vzdy ptfed kaZdou linedrni vrstvou.
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JakoZto optimalizétor zvolime SGD (z anglického Stochastic Gradient Descent) s modifikaci ,,Nesterov
Momentum* [21]]. Parametry optimalizatoru zvolime nésledovné.

learning rate = 0, 05

momentum = 0, 9

Jako scheduler (pldnovac) zvolime ,,CyclicLR* implementovany v knihovné PyTorch a zaloZeny na
¢lanku ,,Cyclical Learning Rates for Training Neural Networks* [19].

Model se natrénoval na zafizeni Apple MacBook M1 Pro (8-core CPU, 14-core GPU) po 1000 epo-
chéach s dspésnosti klasifikace na trénovaci mnoziné obrazka gest 99,35% a tspésnosti klasifikace na
valida¢ni mnozin€ 99,03%. Graf Training Loss a Validation Loss vypadd nasledovné.

== Training Loss
10° == \/alidation Loss

Loss

1071

0 200 400 600 800 1000
Epochs

Obrazek 4.3: Training Loss a Validation Loss v zdvislosti na poctu epoch
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Zaver

Cilem této bakaléiské price bylo rozpoznat gesto v obraze, ktery poskytuje kamera dronu, navrhnout
metodu klasifikace gest a na zdkladé klasifikovaného gesta dalé ovladat dron.

V prvni kapitole jsme se zaméfili na kratké shrnuti konstrukce, ovladani a pohybu dronu.

Druhd kapitola je vénovana pfehledu metod, které dale vyuZivdme v praktické ¢asti. Zaméfili jsme se
na prahovani obrazu iterativnim algoritmem a naslednym vylepsenim hledani optimalni hodnoty prahu
v podobé Otsuovy metody. Druhd kapitola se mimo jiné vénuje metod€ zpétné projekci histogramu,
ktera umoziiuje namapovat pixely gesta tak, aby svou intenzitou odpovidaly pixelim kiZe na obliéeji.
Naésleduje pak pfehled metod sledovédni kontur a pokro¢ilej$i Suzukiho algoritmus, na kterém je zaloZena
funkce findContours() z knihovny OpenCV. Posledni ¢ast kapitoly je vénovana teoretickému pozadi
Fourierovych deskriptord.

Predmétem tieti kapitoly je samotné praktické provedeni segmentace a klasifikace gesta s vyuZitim
metod z druhé kapitoly. Jedinou vyjimkou je knihovna MediaPipe, kterou vyuZivadme pro detekci obliceje
v obrazu. Usp&snost segmentace vyhodnocujeme pomoci metody IoU a porovnivdme s manudlné ano-
tovanym datasetem gest. NejvySsi hodnotu medianu loU jsme naméfili 88,57%. Klasifikace gest ndmi
navrzenou metodou s vyuzitim Fourierovych deskriptord hranice dosahuje tspéSnosti 83,67%. Volby
parametrt pro metody segmentace a klasifikace gesta byly testovany na dvou rozdilnych datasetech gest.

Ctvrta kapitola se pak zabyvé porovndnim tsp&inosti klasifikace nami navrzené metody s metodou
klasifikace pomoci neuronovych siti. Vysledny model neuronové sité dosahuje tispésnosti klasifikace
99,35% na trénovaci mnoZzin€ obrazki gest a 99,03% na validacni mnoZiné€ obrazki gest. Klasifikace gest
metody.

V budoucnu by se chtél autor této prace vénovat pravé vyuZiti neuronovych siti v oblasti zpracovani
obrazu a pocitacového vidéni.

Odkaz na oba datasety je k dispozici zde:
https://kaggle.com/datasets/adamnovozmsk/hands

Odkaz na kédy vyuZité v bakalédiské praci:
https://github.com/michmanprusek/Gesture-controlled-drone
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