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Rozpoznawanie statycznych gestow
wykonywanych dlonia na podstawie danych 3D

Wyktad w ramach przedmiotu ,Metody rozpoznawania obiektow i analizy ruchu”




Automatyczne rozpoznawanie uktadéw dtoni - motywacja

» Zastosowania automatycznego rozpoznawania gestow:
Interpretacja wypowiedzi w jezyku migowym
Interakcja cztowiek-robot
Sterowanie urzgdzeniami w inteligentnym mieszkaniu
Operowanie wirtualnymi obiektami



Etapy rozpoznawania gestOw na podstawie deskryptorow chmur
punktow
Pozyskiwanie danych w formie map gtebi z sensora (kamery)
Segmentacja dtoni (oddzielenie pikseli dtoni od tta oraz innych czesci ciata)
Obrdécenie dtoni do pionu [opcjonalne]
Konwersja mapy gtebi na chmure punktow*
Filtracja i downsampling chmury punktow [opcjonalne]
Wyznaczenie cech deskryptorow
Normalizacja cech
Uczenie klasyfikatora (na podstawie danych treningowych)

© ©® N o 1ok W=

Klasyfikacja

* JesSli segmentacje wykonujemy na chmurach punktéw, a nie mapach gtebi, konwersje
nalezy przeprowadzic¢ po kroku 1.
3



Przyktadowa metoda segmentacji dtoni - rozpoznawany gest
i ograniczenia metody

Wymaganie: Dton powinna by¢ obiektem najblizszym od kamery,
oddalonym o co najmniej 10 cm od tutowia.



Przyktadowa metoda segmentacji dtoni - cz. |

7o

- Odciecie pikseli o gtebi wiekszej niz - Binaryzacja mapy gtebi - Filtracja Gaussa (z duza maska
10 cm od punktu najblizszego od - Wyznaczenie punktu najdalszego przykrywajaca cata dion).
kamery N (czerwona kropka). od kamery F (niebieska kropka). - Wyznaczenie punktu srodkowego

dtoni C (zielona kropka) bedacego
maksimum lokalnym, ktére nie jest
zbyt bardzo oddalone od punktu N.



Przyktadowa metoda segmentacji dtoni - cz. |
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[opcjonalnie]

Obrocenie dioni do pionu, czyli
wykonanie takiego obrotu, zeby
wektor o poczatku w punkcie C

i konncu w punkcie najodleglejszym
od C byt skierowany ku gorze.

- Wyznaczenie okregu centralnego - Operacja flood fill w punkcie
dtoni (okoto 95% jego powierzchni startowym F.
powinny zajmowac piksele dtoni).



Segmentacja przy uzyciu sieci gtebokich

» Istniejg sieci gtebokie, ktore sg w stanie dokonac
detekcji obiektow na obrazie. Sa to np. sieci: g
YOLO, DETR, R-CNN, MaSk R-CNN 1r.eff|-.1rujrifa§r-irfr:- 97

» Ostatnia z wymienionych sieci nadaje sie do =
problemu segmentacji obiektéw, poniewaz i - N ' e N
wyznacza nie tylko prostokatny obszar, w ktéorym = |
miesci sie szukany obiekt, ale rowniez zaznacza E
piksele wewnatrz prostokata, ktére nalezg do
obiektu.

» Mozna wiec probowac wykorzystac siec
Mask R-CNN do segmentacji dtoni po

nauczeniu/douczeniu na odpowiednich danych.

Zrédto: https://github.com/matterport/Mask_RCNN
7
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Konwersja mapy gtebi na chmure punktow

Wspélrzedne punktow chmury PCh¥, PCh! 1 PCh? ustawiane sa w zaleznosci od
wspélrzednych pikseli mapy glebi DA? 1 DAY oraz parametrow wewnetrznych kamery

(DAZ + fl) - (PAwiath _ DA? —1) - ps;

PCRE = 2
L f[
popy - DA+ f1) - (P2t — DAY — 1) - ps,

S
PChZ = DA*

gdzie DAyiarn 1 DApeigne sa liczbami odpowiednio kolumn 1 wierszy mapy glebi
DA; fl jest dlugoscig ogniskowej kamery; ps, 1 ps, oznaczajg wymiary piksela,
odpowiednio dlhugosc¢ i szerokosc.

8



Konwersja mapy glebi na chmure punktéw - parametry wewnetrzne
kamery

Wartoscl parametrow wewnetrznych kamer Kinect 1 Kinect 2 sa nastepujace:
e Kinect: fl = 4.73 mm, ps, = ps, = 0.0078 mm
e Kinect 2: fl = 3.657 mm, ps; = ps, = 0.01 mm

Wartosci te zostaly wyliczone poprzez kalibracje kamer z wykorzystaniem

oprogramowania Camera Calibration Toolbox for Matlab.
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Mapa gtebi dtoni w formie chmury punktéw (wynik
dotychczasowych operacji)




Filtracja i downsampling chmury punktoéw (krok opcjonalny)

11

Filtr usuwajacy punkty izolowane, czyli
takie, ktore w zadanym promieniu majg
mniej niz okreslong liczbe sgsiadow.

Implementacja w bibliotece PCL - klasa

RadiusOutlierRemoval, metoda applyFilter.

Downsampling - zmniejszenie
liczby punktéw chmury.
Implementacja w bibliotece PCL -
klasa VoxelGrid, metoda applyFilter.



Wyznaczanie cech chmur punktow - przyktadowe deskryptory

» VFH - Viewpoint Feature Histogram
» GRSD - Global Radius-based Surface Descriptor
» ESF - Ensemble of Shape Functions

Strona internetowa z opisem, przyktadami i zrodtami powyzszych (oraz
innych) deskryptorow chmur punktow:

https://robotica.unileon.es/index.php?title=PCL/OpenNI_tutorial_4:_3D_object
_recognition_(descriptors)

12



VFH - Viewpoint Feature Histogram

» Opiera sie na analizie wektoro6w normalnych do powierzchni rozpietej na

chmurze.
» Sktada sie z dwoch komponentow:
ksztattu powierzchni (4 histogramy) - rozklad nastepujacych wartosci:

0 - kat yaw miedzy wektorami,

cos(a) - cosinus kata pitch miedzy wektorami,

cos(¢) - cosinus kata miedzy pierwszym wektorem (n_) a linig taczaca go

z punktem przytozenia drugiego wektora (n,),
d - odlegto$¢ miedzy punktami przytozenia wektoréw.

kierunku patrzenia (1 histogram) - rozktad katow ¢ miedzy kazdym wektorem

a kierunkiem patrzenia.

Zrédto: https://doi.org/10.1109/IR0S.2010.5651280
13



VFH - Viewpoint Feature Histogram
» Komponent ksztattu powierzchni
Moze byC uzyty do kategoryzowania
(rozpoznawania) ksztattu obiektow 3D, np.

uktadow dtoni (niezaleznie od ich orientacji).

» Komponent kierunku patrzenia

Chmura punktow z wektorami

_ o, _ _ . normalnymi (prostopadtymi)
Mozna go uzyC w celu ustalenia orientacji do powierzchni

obiektow 3D wzgledem kamery.

14



VFH - Viewpoint Feature Histogram - histogram

Na koniec, obliczone cechy obu komponentow sg
grupowane w formie histogramu.

Viewpoint Feature Hstogram
Extended FPFH component Viewpoint component

|1/ 1 I
WAL

50 100 150 200 250 300 350
Number of histogram bins

N
g

n
|

O

Percentage of points
o

o

o
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Katy yaw (myszkowanie) pitch (odchylenie) i roll (turlanie)

Yaw Pitch Roll

Zrédto: https: //en.wikipedia.org/wiki/Aircraft_principal_axes
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GRSD - Global Radius-based Surface Descriptor

» Opisuje radialne relacje punktéw z ich sgsiedztwem.
» Jeden histogram - 21 binow.

Obraz skladajacy sie z wartosci RSD.
Kolory cieplejsze oznaczajg bardziej
zakrzywione powierzchnie.

Wartos$ci RSD - promienie sfer wpasowanych
w powierzchnie wokot danego punktu.

Zrédto: https://doi.org/10.1109/ICHR.2010.5686323
17



GRSD - kategoryzacja powierzchni

Algorytm CRF (Conditional Random Field)
+ wartosSci RSD jako dane wejSciowe

Kategorie powierzchni:

1.

2
3.
4

18

ptaszczyzna (z6tty),
walec (zielony),
ostra krawedz lub szum (czerwony),

obrzeze - np. granice, przejScia pomiedzy powierzchniami
(niebieski),
sfera (nie wystepuje na rysunkach).

1 1 SR

_'n-,.-'. .H..r.':



GRSD - tworzenie histogramu

3

Wyznaczanie GRSD na siatce wokseli
(voxel grid). Rysunek przedstawia
przyktadowa linie taczacg woksele.

Wykres przecinania sie linii z
wokselami

P — woksel poczatkowy

K - woksel koncowy

M ow &

numer woksela, przez ktory
przechodzi linia

numer kategorii woksela

19



ESF - Ensemble of Shape Functions
» Stanowi kombinacje trzech funkcji ksztattu chmury punktow, opisujacych:
odlegtosci, katy i obszary.
» 10 histogramow po 64 biny.
» Metoda liczenia histogramow:

nie wymaga wyznaczania wektoréw normalnych.
jest niedeterministyczna — wielokrotnie losowane sg tréjki punkow.

Zrédto: https://doi.org/10.1109/ROBI0.2011.6181760
20



ESF

D2 - odlegtosci

D3 - powierzchnia trojkgtow
wyznaczonych przez punkty

21

— cechy

pomiedzy punktami

i
- &

A3 - katy pomiedzy liniami
utworzonymi z potgczen punktow



ESF - cechy
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VFH, GRSD i ESF dla bryt elementarnych

——cnee il

A3 D3 D2 D2-ratio

GRSD ESF

mll _‘L_l
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A3 D2-ratio

3
GRSD ESF




Podziat chmury punktéw na komorki
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9 komorek 3 horyzontalne komorki 3 wertykalne komorki
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Wektory cech

» Po obliczeniu deskryptorow musimy utworzy¢ wektory cech, czyli
zestawy wartosci, na podstawie ktorych klasyfikator bedzie rozpoznawat
gest. Wektory mogg sie sktadac z:

wszystkich wartosci wybranych histogramow;

obliczonych statystyk dla kazdego histogramu: Srednia, odchylenie
standardowe (ewentualnie mediana).

» Pierwsze podejscie wydaje sie bardziej precyzyjne, ale drugie znacznie
zmniejszy liczbe cech, co bardzo wplynie na szybkoS¢ uczenia
i klasyfikacji. Moze tez zmniejszy¢ prawdopodobienstwo przeuczenia
klasyfikatora, poniewaz cechy sg uogolnione.

25



Wektory cech
Przyktadowy wektor cech w przypadku podziatu bryty brzegowej na
3 komorki.

Wybrane histogramy VFH: ¢ i d reprezentowane sg przez Srednig i odchylenie
standardowe histogramow.

Komorka 1 Komorka 11 Komorka 111
m(o)| sd(od)| m(d)| sd(d)| m(o)| sd(o)| m(d)| sd(d)| m(o)| sd(@)| m(d)| sd(d)
m - Srednia
sd — odchylenie standardowe

26



Normalizacja cech (min-max)

Wszystkie cechy klasyfikowanych prébek oraz wystepujacych w zbiorze treningowym musza
by¢ znormalizowane przed podaniem ich do klasyfikatora.

Najlepiej normalizacje przeprowadzi¢ za pomocg skalowania kazdej cechy x do zakresu [0-1]:

. (x — Xmin) ' (Ymax - min)
(Xmax o Xmin)

gdzie:
x — warto$¢ oryginalna cechy,

X' — wartos¢ znormalizowana cechy;,
Xmin, Xmax - minimalna i maksymalna warto$¢ cechy wystepujgca w catym zbiorze treningowym,

Ymin, Ymax - minimalna i maksymalna warto$¢ przedzialu docelowego (w naszym przypadku
odpowiednio 01 1).

27



Normalizacja typu z-score (zero-mean)

Alternatywna metoda normalizacji, ktorej wynikiem sg wartosci cech ,rozrzucone” wokét
zera (ujemne oraz dodatnie). Ich Srednia jest rowna 0, a odchylenie standardowe 1.

; X —mean

X =

stdev
gdzie:
x - warto$¢ oryginalna cechy,
x’ - wartos$¢ znormalizowana cechy,
mean - Srednia warto$¢ cechy w zbiorze treningowym,
stdev — odchylenie standardowe wartosci cechy w zbiorze treningowym.

28



Ktora metoda normalizacji jest lepsza:
min-max, Czy z-score?

Niestety nie ma na to pytanie jednoznacznej odpowiedzi. To, ktéra metoda
bedzie skuteczniejsza moze zalezeC od danych (rozktadéw wartosci cech) oraz
od klasyfikatora. Teoretycznie:
jesli dane majg rozktad daleki od normalnego, lepsza bedzie normalizacja min-max;
jesli dane majg duzo punktéw odstajgcych, lepsza bedzie normalizacja z-score.

Jesli zalezy nam na jak najwiekszej doktadnosci klasyfikacji, to warto
przetestowac obie metody normalizacji.

Nalezy jednak pamietac, ze probki klasyfikowane powinny by¢
znormalizowane tg samg metodg, ktora zostata zastosowana do zbioru
treningowego.

29



Klasyfikacja

Proponowane klasyfikatory:

4
>

k-najblizszych sasiadow (ang. k-Nearest Neighbors, KNN) - opis od slajdu 33.

maszyna wektorow nosnych (maszyna wektorow wspierajacych, Support Vector
Machine, SVM) - opis od slajdu 36.

probabilistyczna sie¢ neuronowa (ang. Probabilistic Neural Network, PNN) oraz
inne rodzaje sieci neuronowych (ptytkich i gtebokich).

drzewa decyzyjne (ang. decision trees) — klasyfikacja opiera sie na sprawdzaniu
wyuczonych regut zapisanych na strukturze drzewa.

losowe lasy decyzyjne (ang. random forests) - tworzenie (z elementami
losowosci) wielu réznych drzew decyzyjnych; klasyfikacja polega na wyznaczeniu
etykiety najczeSciej powtarzajacej sie klasy wsrod etykiet zwrdconych przez
kazde drzewo.

30



Przyktadowe implementacje proponowanych klasyfikatorow
w Matlabie

» k-najblizszych sasiadow (KNN) - funkcja knnsearch i toolbox Classification
Learner.

» maszyna wektorow nosnych (SVM) - toolbox Classification Learner lub
biblioteka libSVM (https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm).

» probabilistyczna sie¢ neuronowa (PNN)- funkcja newpnn.
» drzewa decyzyjne - funkcja fitctree i toolbox Classification Learner.

» losowe lasy decyzyjne - toolbox Classification Learner (réozne warianty, np.
Bagged Trees).

31



Przyktadowe implementacje proponowanych klasyfikatorow
w Pythonie

» Wiekszos¢ sposrod wymienionych klasyfikatorow dostepna jest w module
sklearn.

» Wyjatkiem jest sieC PNN. Jest ona jednak dostepna w innym module:
https://github.com/vdevmcitylp/probabilistic-neural-network

32



Klasyfikator k-najblizszych sgsiadow (ang. k-nearest neighbors, kNN)

» Najbardziej powszechny i najprostszy w implementacji klasyfikator.

» Algorytm KNN jest nastepujacy:

33

Oblicz odlegtos¢ (w ustalonej metryce) probki klasyfikowanej od wszystkich
probek ze zbioru treningowego.

Znajdz k probek, ktorych obliczona odlegtosc¢ jest najmniejsza (tzw. najblizszych
sgsiadow).

Jako wynik klasyfikacji zwroc¢ etykiete klasy, ktora najczeSciej powtarza sie
wsrod k sgsiadow.

Jesli nie mozna ustali¢ jednoznacznie zwycieskiej klasy (np. dwoch najblizszych
sgsiadow nalezy do klasy A i dwoch do klasy B), to wybierz klase probki
z najmniejszg odlegtosciag (sposrod probek A i B).



Klasyfikator k-najblizszych sgsiadOw - najczeSciej uzywane metryki
» Metryka euklidesowa (ang. Euclidean):

Deyi (x,y) = \/Z]iv=0(xi - Yi)z

W celu przyspieszenia obliczen mozna poming¢ pierwiastek. Jesli uzywamy standardowego kNN (bez
metod takich jak DTW), to wyniki klasyfikacji uzyskane bez pierwiastka powinny by¢ identyczne).

» Metryka miejska (taksowkowa, ang. city-block, Manhattan):
Dep(x,y) = §V=0 lx; — il

gdzie N jest liczbg cech odpowiednio obiektow x i y.

34



Klasyfikator k-najblizszych sgsiadow - mapy klasyfikacji

%
P RO
b g Ve
. ':-‘:'_:5..
probki nalezgce do trzech klas mapa klasyfikacji 1NN mapa klasyfikacji 5NN

Zrédto: https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm



Maszyna wektorow nosnych (suport vector machine, SVM)

» SVM, to Klasyfikator binarny (nadajacy sie do probleméw dwuklasowych).

» Istnieje jednak mozliwos¢ zastosowania go do klasyfikacji wieloklasowej
(slajdy 36-40).

Ogolna zasada dziatania:

Obserwacja proby poddawana jest nieliniowej transformacji z oryginalnej
przestrzeni cech do przestrzeni wyzszego wymiaru.

W procesie uczenia wyznaczana jest hiperplaszczyzna separujgca dane obu
klas. Hiperptaszczyzna jest opisana funkcjg liniowa. Jest to mozliwe dzieki
transformacji przeprowadzonej w pierwszym punkcie.
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Maszyna wektorow nosnych - hiperptaszczyzna separujaca

margines zaufania

37

Ogolna zasada dziatania (c.d.):

Hiperptaszczyzna musi uwzgledniaC mozliwie
jak najwiekszy margines =zaufania, czyli
odlegtos¢ hiperptaszczyzny od najblizszej
obserwacji ze zbioru treningowego.

W procesie Kklasyfikacji probka zostaje
zakwalifikowana do jednej z dwoch Kklas
w zaleznoSci od tego, po ktorej stronie
hiperptaszczyzny sie znajduje.



Maszyna wektorow nosnych - klasyfikacja wieloklasowa
one-versus-all

» Tworzy sie n klasyfikatorow binarnych, gdzie n - liczba klas.

» Uczenie: etykiete ,1” przypisuje sie klasie k, natomiast etykiete ,0” -
wszystkim pozostatym klasom.

» Klasyfikacja: klasyfikatory binarne zwracajg wartosci prawdopodobienstwa
p przynaleznosci klasyfikowanej probki do klasy k.

» Wynikiem Kklasyfikacji jest klasa, dla ktérej prawdopodobienstwo p jest
najwieksze.
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One-versus-all - wizualizacja
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Na podstawie: Nanda J., Scene Recognition with Bag of Words -

W

https://www.cc.gatech.edu/classes/AY2016/cs4476_fall/results/proj4/html/jnanda3/index.html
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Maszyna wektorow nosnych - klasyfikacja wieloklasowa
one-versus-one (zwana rowniez all-versus-all)

» Tworzy sie n(n-1)/2 klasyfikatorow binarnych, gdzie n - liczba klas.

» Uczenie: etykiete ,1” przypisuje sie klasie k, natomiast etykiete ,0” — jednej
z pozostatych klas. Kazdy klasyfikator binarny dotyczy innej pary klas.

» Klasyfikacja: klasyfikatory binarne zwracajg wartosci prawdopodobienstwa
p przynaleznosci klasyfikowanej probki do klasy k.

» Wynikiem  Kklasyfikacji jest Kklasa, dla ktérej 1t3czna suma
prawdopodobienstw p jest najwieksza.
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One-versus-one (all-versus-all) - wizualizacja
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Na podstawie: Nanda J., Scene Recognition with Bag of Words -
https://www.cc.gatech.edu/classes/AY2016/cs4476_fall /results/proj4/html/jnanda3/index.html
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Ktora metoda klasyfikacji wieloklasowej jest lepsza?

» One-versus-all - jest szybsza i tatwiejsza w implementacji

» One-versus-one (all-versus-all) - najczeSciej wigze sie z doktadniejsza
klasyfikacjg
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Walidacja metod rozpoznawania (klasyfikacji)

» Walidacja jest sposobem weryfikacji efektywnosci algorytmu rozpoznawania.

» Polega na podziale zbioru danych na zbior testowy i treningowy (trenujacy,
uczacy).

» Wszystkie préobki ze zbioru testowego sg klasyfikowane metodg wyuczong na

podstawie probek zbioru treningowego. Nastepnie zlicza sie procent
prawidtowych klasyfikacji (doktadnosc).

» Probki wystepujace w zbiorze treningowym nie mogq wystepowac w zbiorze
testowym.

Najczesciej stosowane rodzaje walidacji:

» walidacja 50-50

» k-krotna walidacja krzyzowa (k-fold cross-validation)
» walidacja typu LOSO (leave one subject out)
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Walidacja 50-50

» Wykonuje sie jeden test.

» Zbior testowy i treningowy sg dzielone na dwie rOwne czesci.

» Wariacjg tej metody jest walidacja typu holdout (ang. holdout validation),
w Kktorej okresla sie rozmiar zbioru testowego inny niz 50% catosci.

B zbidr testowy

B zbidr treningowy
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k-krotna walidacja krzyzowa (ang. k-fold cross-validation)

» Wykonuje sie k testow.

» Zbidr testowy stanowi k-tg czeSc catego zbioru.
Pozostate  prébki nalezg do  zbioru
treningowego.

» W kazdym teScie zmienia sie probki wchodzace
w skiad zbioru testowego.

» Srednia wynikéw uzyskanych ze wszystkich
testOw opisuje efektywnosc¢ klasyfikatora dla
catego zbioru danych.

B zbidr testowy
B zbior treningowy
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Walidacja typu LOSO (leave-one-subject-out)

Szczegdblny przypadek k-krotnej walidacji krzyzowej.

W kazdym z k testow probki zbioru testowego reprezentujg gesty wykonywane przez
osoby nieobecne w zbiorze treningowym.

Liczba k powinna by¢ rowna liczbie 0s6b wykonujgcych gesty.

W wariacji metody LOSO mozemy zastosowac liczbe k mniejszg, ale podzielng przez
catkowitg liczbe osob (np. leave-two-subjects-out).

Najtrudniejszy rodzaj walidacji i jednoczeSnie najbardziej reprezentatywny.
Symuluje dziatanie algorytmu w warunkach rzeczywistych (osoba, ktdérej gesty s3g

rozpoznawane najczesciej nie uczestniczyta w przygotowywaniu zbioru treningowego).
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Walidacja typu LOSO (leave-one-subject-out)
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Testy walidacji w przypadku metod z elementami losowosci

» JesSli metoda rozpoznawania obiektow ma na jakimkolwiek etapie
elementy losowosci, to catg walidacje nalezy powtérzy¢ wielokrotnie
i obliczy¢ Srednig oraz odchylenie standardowe z wynikow.

Np. 10-krotng walidacje krzyzowa powtarzamy 10 razy, czyli wykonujemy tgcznie
100 testow.

» Liczba powtorzen powinna by¢ wieksza w przypadku, gdy wyniki sg
bardziej rozrzucone, tzn. gdy jest wieksze odchylenie standardowe.
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Tablica pomytek (macierz pomytek, ang. confusion matrix)

» Ma na celu zweryfikowanie, ktore klasy
byly najczesciej mylone z ktorymi
(w procesie klasyfikacji).

» Wiersze - rzeczywista Kklasa gestu
(obiektu).
» Kolumny - rozpoznana Kklasa gestu
(obiektu).

» Im wyzsze wyniki na przekatnej, tym
wieksza doktadnosc klasyfikatora.

» Mozna jg wykonac przy kazdym rodzaju
testow walidacji.

Ogolna doktadnos¢
klasyfikacji: 97,9%
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