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Sammanfattning

Den hér rapporten beskriver arbetet med och teorin bakom skapandet
av ett program som kan identifiera ett antal olika statiska gester med
stor noggrannhet. Rapporten beskriver &ven metoder for att med hjilp av
dolda Markovmodeller (HMM) identifiera dynamiska gester.
Klassificeringsmetoderna som anvéands ar helt statistiska, och anvander
varken fardiga handmodeller eller artificiella neurala nitverk. Handiden-
tifieringen kraver att anvédndaren bér langdrmad trdja, men i rapporten
beskrivs &ven metoder for att identifiera handleder sa att detta krav kan
uteslutas.

Analysen utférs pa inspelade filmer, men realtidsanalys har implemente-
rats med tillfredstéllande resultat.

Med hjalp av Gaussian Mixture Models fér hudidentifiering och KNN-
klassificering for gestigenkénning kan 10 statiska gester identifieras med
91.4 % korrekt klassificering. For analys av dynamiska gester saknas re-
sultat, da samtliga metoder inte &r implementerade.

Abstract

This report describes the work with and the theory behind the implemen-
tation of a program that can identify a number of different static gestures
with high accuracy. The report also describes methods which use hidden
Markov models (HMM) to identify dynamic gestures.

The classification methods used are completely statistical, and use neither
prefabricated hand models nor artificial neural networks. Hand identifi-
cation requires the user to wear a shirt with long sleeves, but methods
to identify wrists are described in the report, enabling relaxation of this
requirement.

The analysis is done on prerecorded video clips, but real-time analysis has
been implemented with satisfying results.

With Gaussian Mixture Models for skin identification and kNN classifica-
tion for gesture recognition ten static gestures can be identified with an
accuracy of 91.4 %. For analysis of dynamic gestures results are missing,
as all methods are not implemented.






Forord

Vid skrivandet av denna rapport har alla fyra forfattarna med likvardiga insatser
redigerat och sammanfogat texten till en helhet. Aven om varje text ursprung-
ligen har skrivits av en person har alla haft betydande medverkan i samtliga
avsnitt. Vi vill &nd& ndmna vem som ligger bakom néagra av de storre avsnitten.
De inledande delarna om fargrymder, avsnittet om morfologiska operationer
och genomgéngen av de olika egenskaperna skrevs forst av Simon Sigurdhsson.
Sannolikhetsférdelningar fér hudfarg, isolering av handen, samt vara gester har
framst forklarats av Harald Freij. Avsnitten om dolda Markovmodeller kan till-
skrivas David Samuelsson, medan delarna om klassificering och nédrmsta grannar
samt datainsamling framst skrivits av Viktor Nilsson.

Rapporten ar skriven pa svenska, men eftersom dmnet forutsiatter ett flitigt
nyttjande av fackterminologi har vi i vissa fall tvingats vélja engelsksprakiga
termer. Detta har vi endast gjort i de fall d& en svensk oversédttning uppenbart
hade varit svar att forsta.

Under arbetets gang har en dagbok med detaljer kring arbetsprocessen forts.
Denna ligger delvis till grund for betygssdttningen i kandidatarbeteskursen. Den
innehaller samtidigt information om sidospar som ej tagits upp i rapporten,
och kan tillsammans med versionshanteringsloggar ge en inblick i hur mycket
tid olika delar av arbetet har tagit samt vem som har arbetat mest med vad.
I stort kan sigas att ingen har haft nagra specifika ansvarsomraden férutom
att Simon Sigurdhsson tillsammans med Viktor Nilsson haft huvudansvaret for
versionshantering och I4TEX-relaterade fragor. Alla har precis som i rapporten
varit lika delaktiga i programmeringen.
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Kapitel 1

Inledning

Moderna och innovativa grénssnitt for interaktion med datorer har linge varit
en vision inom filmindustrin. Redan i mitten av 90-talet hanférdes tittare av 3D-
granssnitt i filmen Hackers, och i borjan av 2000-talet visade scener i Minority
Report hur Tom Cruise styr ett operativsystem endast med sina héander med
hjéalp av tva tradlosa handskar.

Denna framtidsvision kan ligga mycket ndrmare dn vad Spielberg férvintade
sig. Redan i borjan av 90-talet gjordes forsok att tolka ménskliga rorelser i
bildsekvenser (Yamato et al. 1992), och sedan dess har intresset i forskarvirlden
bara okat. Handgester for kommunikation med datorer ar alltsa inte langre
nagot som hoér hemma i filmens vérld, utan kan snart vara verklighet.

Det finns tva sitt att uppnd denna vision, den for anvindaren mer krédvande
metoden med sensorfyllda handskar och den mer lattillgéngliga kamerabase-
rade metoden som anvinder data fran exempelvis vanliga webbkameror. Den
senare har fordelen att gemene man kan utnyttja 16sningen utan ndgra extra
hardvarukrav.

For tillvidgagangssattet dar en vanlig kamera anviands ar det mest grundléggande
problemet att 6ver huvud taget kunna identifiera en ménniskas hud i bilder,
och det problemet har manga l6sningar. Metoderna forfinas hela tiden, men i
stort har det inte hdnt ndgot revolutionerande sedan borjan av 2000-talet (Sebe
et al. 2004, Kruppa et al. 2002, Albiol et al. 2001, Brand och Mason 2000),
med nagra fa undantag (t.ex. Hassanpour et al. 2008, Khan et al. 2010). Nér
man val 16st detta problem maste datorn dven kunna tolka handens form och
rorelser. Detta ar ett svarare problem, men har ocksa behandlats flitigt (Pavlovic
et al. 1997, Garg et al. 2009, Sdnchez-Nielsen et al. 2004, Zabulis et al. 2009).

Trots denna uppmaérksamhet fran forskarvirlden, och pa senare tid &ven den
kommersiella sektorn (t.ex. Microsoft Kinect till T'V-spelskonsolen Xbox), fort-
sitter gestigenkdnning att vara ndgot som kraver extern och ofta dyr hardvara
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eller mycket kontrollerade miljoer for att fungera bra. Detta problem kan endast
l6sas genom att implementera ett videobaserat system som é&r tillrdckligt robust
for att kunna identifiera handgester i mycket varierande miljoer.

Denna rapport behandlar bade hudigenkdnning och gestigenkdnning, och ger en
16sning pa gestigenkdnningsproblemet i dess enklaste form, nir datorn endast
forviantas kénna igen statiska gester. Detta gors med hjilp av Gaussian Mixture
Models for hudklassificering och ANN-metoden (k ndrmsta grannar) for tolkning
av handgester utifran en mingd egenskaper som extraheras ur bilddata. Vidare
lagger den en teoretisk grund for att &ven kunna kénna igen rorliga gester med
hjélp av sa kallade dolda Markovmodeller.

1.1 Avgransning

Aven om grundproblemet i korthet kan formuleras som en mycket generell
gestigenkadnning har denna rapport begransats nagot. Forst och framst begran-
sas dataméangden till enkel videobaserad indata, d.v.s. varken sensorhandskar
eller stereoskopiska kameror har anvints eftersom detta goér implementering-
en mer tillgdnglig. Metoder baserade pa modeller av virtuella hdnder har helt
undvikits i arbetet.

De egenskaper som identifieras i handen (se kapitel bestams helt utifran en
binéirbild av handen, och hénsyn har darfoér inte tagits till handens inre struktur.
Egenskaper som bygger pa konturer i handens inre samt handens kurvatur har
inte heller studerats.

All analys och inldrning har skett pa inspelade filmer. Metoderna har i ett
mycket sent skede testats dven pa realtidsvideo, dock utan kvantitativa resultat.



Kapitel 2

Teorl

Till grund fér metoden som anvénds i rapporten ligger en stor méngd teori,
s& som statistiska metoder vilka ligger till grund for hudklassificering, klassifi-
ceringsmetoder for gestigenkénning, enklare bildbehandlingsmetoder och dolda
Markovmodeller for klassificering av dynamiska gester. Dessa teorier presenteras
hér sa att de praktiska aspekterna i kapitel 3 har en grund att vila pa.

2.1 Statistisk klassificering

Klassificering &r ett centralt statistiskt begrepp inom maskininlédrning. Det hand-
lar om att klassificeraren ska gora en kvalificerad gissning fér hur observerad
data ska grupperas, baserad pa nagon typ av ”inldrningsprocess”. Man skiljer
pa modellbaserade och modellfria metoder, dar de modellbaserade bygger pa
modeller av de bakomliggande system som ska analyseras, medan de modellfria
kan ses som mer oberoende av sammanhang (Hastie et al. 2009). Man skiljer
ocksa pa Overvakad respektive icke-Gvervakad inldrning, ddr man i det Gverva-
kade fallet har etiketter pa den trdningsdata man stoppar in, sa att man for
varje objekt kan séiga om det klassificerats ratt eller fel.

Indata till klassificeraren dr nidgon méngd av objekt med nagon uppsittning
egenskaper (features) som kan métas. I egenskapsrummet 6nskar man da att
objekten separeras i olika kluster som stdmmer 6verens med deras verkliga klass.
I vissa problem &r resultatet binért, vilket exempelvis géller i hudisoleringspro-
blemet. I andra fall véljs bland manga klasser, vilket géller gestklassificeringen.
Svarigheten kan fortydligas nagot med hjélp av figur 2.1 pa foljande sidal

Tre klassificerare kommer att beréras, den modellfria prototypbaserade kNN
samt de tva modellbaserade Gaussian Mixture Models och dolda Markovmodel-
ler.
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Figur 2.1: Det dr enkelt att se var ett objekt hor hemma i den vanstra figuren, dar
de tva klasserna ar vdl separerade. I den hogra figuren kan man ocksa se skillnad pa
objekt, men det ar nu mycket svart. Azlarna motsvarar tva godtyckliga egenskaper. En
annan uppsdattning egenskaper kan ge en tydligare separering av klasserna.

2.2 Klassificering av hudfarg och urskiljning av
hander

Det forsta problemet vid visuell gestigenkdnning &r att kunna se handen, och
for att kunna gora detta maste bilden forst behandlas. Bildpunkterna maéaste
klassificeras som hud eller ickehud, och dérefter maste bildomradet med hud i
sin tur klassificeras som en hand eller som 6vrig hud.

For att kunna isolera hud i en bild ar det lampligt att borja med en trans-
formation av bilden till en passande fargrymd, varpa statistiska metoder kan
anvandas for att markera bildpunkterna som hud respektive ickehud. Det andra
problemet, att identifiera handen bland hudobjekten i bilden kan goras exem-
pelvis genom subtraktion av objekt som matchar ett ansiktes form. En enklare
metod dr att ta det objekt som ligger langst till vénster i bilden, nagot som
forklaras mer utforligt i[3.2:2}

2.2.1 Fargrymder

En firg kan matematiskt beskrivas som en vektor i ett fargrum, vars basvek-
torer dr grundfiargerna i ett fargsystem. For att kunna representera alla farger
behdver man ett tredimensionellt fargrum, men i vissa situationer kan det récka
— kanske till och med vara fordelaktigt — med ett tvadimensionellt fargrum
(Kakumanu et al. 2007).

Vilken fargrymd som &ar lampligast for hudklassificering har inget entydigt svar.
RGB-fargrymden (rod, gron, bld) har anvints av bland annat Lockton och Fitz-
gibbon (2002) och Sebe et al. (2004), och ter sig lamplig eftersom det dr denna



2.2.2 Firgrymden YCpC,

fargrymd som anvénds i datorer. Perceptuella fargrymder, sdsom HSL, separe-
rar kulor, mittnad och ljusintensitet. De har inte rént nagon storre framgang
dels da deras definierande transformationer innehaller singulariteter, dels da de
ar prestandamassigt ofordelaktiga.

Ortogonala fargrymder har ddremot natt utbredd anvindning fér hudklassifice-
ring (Hsu et al. 2002, Elmezain et al. 2008, Hassanpour et al. 2008) eftersom
de bade separerar kulér och méttnad fran ljusstyrka, och &ar affina avbildning-
ar av RGB. En ortogonal fargrymd som har visat sig sarskilt bra ar Y C,C,
(Kakumanu et al. 2007).

2.2.2 Fargrymden YC,C,

Y CypC,-rymden ar en ortogonalisering av RGB-rymden genom en affin transfor-
mation, vilken resulterar i en basvektor som representerar ljusstyrka (Y') och
tva som representerar firg (chroma), Cp och C,.. Enligt internationell standard
(ITU 2007) ges transformationen av

Y =16 + (65.481R + 128.553G + 24.966B)
Cy =128 4+ (—37.797TR — 74.203G + 112.0B)
Cr =128 + (112.0R — 93.786G — 18.214B)

dar R, G, och B ar virden mellan 0 och 255 som representerar fargens virde i
RGB-rymden.

2.2.3 Sannolikhetsfordelning for hudfarg

For att skilja bildpunkter med hud fran bakgrunden, kan flera olika statistiska
metoder appliceras. Man har till exempel gjort forsok med “random forests”
(Khan et al. 2010), bayesianska nétverk (Sebe et al. 2004), generativa modeller
(Kruppa et al. 2002) och "fuzzy arithmetics” (Shang et al. 2010). En storre
undersokning av metoder for huddetektion gjordes av Kakumanu et al. (2007).

En enklare metod som natt relativt stor framgang ar den som baseras pad Gaus-
sian Mixture Models (Elmezain et al. 2008, Hassanpour et al. 2008), en modell
dar bildpunktens farg antas bero stokastiskt pa om bildpunkten forestéller hud
eller inte.

Fargen antas da vara en multivariat stokastisk variabel, vars férdelning ar en
blandning av normalférdelningar. Fordelningens parametrar antas bero pa om
bildpunkten motsvarar hud eller inte. For att kunna hantera olika hudfarger
kan en uppséattning av olika fordelningar for respektive hudfarg anviandas. Den
totala sannolikhetsfordelning dr sedan en linjarkombination av dessa, dar vik-
terna motsvarar a priori-férdelningen mellan olika hudfiarger. Detsamma kan
goras med sannolikhetsfordelningen fér bildpunkter som inte innehaller hud.
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For att bestdmma vianteviardesvektorn och kovariansmatrisen i en uppskattad
normalférdelning krévs ett antal datapunkter, med vars hjélp parametrarna kan
skattas med maximum likelihood.

Sannolikhetstatheten ges i d dimensioner allmént av

]. Ts—1
_ o) TR () 2
xTr) = € )
p(z) (27)4/2|2[1/2
dir p € R? dr vintevirdesvektorn och ¥ € R%*? ir kovariansmatrisen, definie-
rad genom sina element

0ij = Cov[X;, X;] = E[(Xi — 1) (X — py)]]-

Med komponenterna Cj och en C,. dr d = 2. Med N datapunkter skattas para-
metrarna med

1 N
= Yo
N 2%

For att ytterligare forbéttra férdelningarna kan de antas vara en linjarkombi-
nation av flera normalférdelningar. En iterativ metod for optimering av sadana
fordelningar beskrevs av Dempster et al. (1977), och anvindes till de sannolik-
hetsfordelningar som ges av Elmezain et al. (2008). Ett exempel pa hur foérdel-
ningarna kan se ut langs en linje i C,C)-planet ses i figur [2.2 pa nasta sidal

For varje bildpunktsfiarg kan med dessa fordelningar sannolikheten bestdmmas,
for att fargen ska férekomma néar bildpunkten forestéller hud respektive icke-
hud. Det &ar rimligt att klassa en bildpunkt som hud om sannolikheten for att
bildpunkten forestéller hud &r storre 4n sannolikheten att den inte gor det givet
dess farg, d.v.s. om
P (hud|farg)
P (ickehud|farg)

Ibland kan det vara onskvért att krava att kvoten ska vara &nnu storre, eftersom
det &r vérre att klassa ickehud som hud (och da lagga handen i det som egentligen
ar bakgrund) dn att klassa hud som ickehud (och fa en for liten hand). Man
stéller darfor istéillet kravet

P(hud|farg) .
P(ickehud|firg) =~

dér konstanten ¢ kan anpassas for att fa sa bra resultat som mojligt.



2.2.3 Sannolikhetsfordelning for hudfdrg

Hudklassificering med Gaussian Mixture Model
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Figur 2.2: Eitt exempel pa hur sannolikhetsfordelningarna for hudfirg och ickehud-
farg kan se ut langs en linje i CyCr-planet. Hudférdelningen dr en linjarkombination
av tva normalfordelningar, medan ickehudfordelningen dr en enkel normalférdelning.
Ezemplet dar rent illustrativt, och bygger inte pa resultat.

De sannolikheter som kan bestdmmas med de skattade parametrarna fran den
multivariata distributionen ar P(farg|hud) och P(farglickehud). Med hjéilp av
Bayes sats kan kvoten ovan omformuleras enligt

P(hud|farg)
P (ickehud|férg)
_ P(farg|hud)P(hud) P(farg
N P(farg) P (ickehud)P (ickehud|férg)
B P(farg/hud)P (hud)
 P(firg|ickehud)P (ickehud)’
och pa sa sitt kan man anvanda tidigare ndmnda distributioner for att klassi-
ficera hud i bilden.

Kvoten P(hud) /P (ickehud) maste uppskattas och betecknar den férvintade méang-
den hudbildpunkter i bilden genom den férvintade méngden ickehudbildpunk-
ter. Denna kvot kan bakas in i konstanten ¢, och det slutliga kravet for att
klassa en bildpunkt som hud blir
P(farg/hud) o
P(firglickehud) =
dér ¢ anpassas separat. Pa detta sédtt kan en bild fran kameran goras binér, dér

varje bildpunkt dr antingen hud eller ickehud (se figur [4.1 pa sidan 34 for ett

exempel).

Denna metod for att klassa bildpunkter leder dock till att en del bildpunkter
klassas fel, vilket resulterar i svarta 6ar i handen och vita éar i bakgrunden. For
att bli av med dessa anvinds morfologiska operationer.
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(a) Originalbilden

(d) Oppning (e) Stingning

Figur 2.3: De fyra morfologiska operationerna

2.2.4 Morfologiska operationer

Morfologiska operationer kan anvidndas for att modifiera omraden i binéra bil-
der, till exempel for att rensa bort brus eller fér att mjuka upp kanter. Det finns
fyra grundliggande morfologiska operationer: erosion, utvidgning, éppning och
stangning (Rudemo 2009, s. 25), vars resultat visas i figur

Dessa definieras som operationer pa méangder, specifikt méngden A av alla vita
bildpunkter i bilden som behandlas, d.v.s. alla bildpunkter som &r "avsting-
da”; och méngden S som representerar ett strukturelement som kan liknas vid
en pensel med vilken man sveper 6ver bilden. Strukturelementet kan dessutom
forflyttas sa att dess referensbildpunkt (en punkt kring vilken elementet ar de-
finierat, ofta mittpunkten) ligger pa plats (¢,7) i bilden. Detta forflyttade struk-
turelement bendmns S; ;. Innebérden av S framgar av hur det anvinds nedan.
Notera dessutom att Rudemo definierar mdngden A som alla svarta bildpunkter
i bilden. I denna rapport ar det mer fordelaktigt att definiera A som méngden
vita bildpunkter, da detta dr den definition MATLAB anvéinder.



2.2.4 Morfologiska operationer

Erosion eroderar bort delar av de vita omradena genom att endast behalla de
bildpunkter vars "omgivning” (definierad av méngden S; ;) ligger helt i méngden
A. Vad operationen egentligen gor ar alltsa att skala av det yttersta lagret,
randen, av mingden A. Erosion definieras enligt

A6 S ={(ij) : Si; C A}

Dess motsats, utvidgning, agerar som en erosion pa komplementet till A och

definieras enligt
Ag S =(AYc58)°.

Dessa operationer ar i sig inte sérskilt ldmpliga att anvdnda i den tillaimpning
som beskrivs hir, eftersom de férdndrar arean av objektet i bilderna. Opera-
tionerna kan dock kombineras for att skapa operationer som “mjukar upp”
objekten i bilden utan att férdndra deras area markant. Eftersom erosion och
utvidgning ar motsatser kan dessa appliceras i foljd for att behandla bilden och
sedan delvis aterstélla den. Detta ger upphov till tva nya operationer: dppning
och stdngning.

En 6ppning ar en erosion foljd av en utvidgning, enligt

ps(A)=(AcS) oS

Detta resulterar i att vitt brus, d.v.s. vita omraden som inte kan téckas av S,
forsvinner i forsta steget varefter storre vita omradena utokas till sin ursprung-
liga storlek i det andra steget. Operationen "6ppnar upp” svarta omraden.

En stdngning bestar av den omvinda proceduren, enligt
Ps(A)= (A S)o s,

och ger dven motsatt resultat (vita omraden ”6ppnas upp”).

De bada operationerna anvéinder utover A och S édven S’, vilket dr S roterad
180° runt sin referensbildpunkt.

2.3 Kvantitativa matt pa handens geometri

For att kunna kvantifiera den data en bild av en hand innehaller och tolka
den pa ett bra sitt, maste denna data transformeras till nagot meningsfullt.
Det finns manga sétt att gora detta — man kan exempelvis berdkna bildens
egenvirden (Funck 2002), anvénda filter for att hitta fingertoppar (No6lker och
Ritter 1997), eller jamfora bilden med lagrade prototypbilder och sedan studera
det s.k. Hausdorff-avstandet till dessa (Sdnchez-Nielsen et al. 2004). En enklare
metod dr att berdkna ett antal olika egenskaper baserade pa den bindra bilden
och anvinda dessa for klassificering.
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Dessa egenskaper kan besta av matt med enkla definitioner baserade pa area,
omkrets, mittpunkt eller rotation hos objektet i den binédra bilden och kan dérfor
anvindas av en klassificerare for att skilja mellan olika roérelseoberoende gester.

Eftersom egenskaperna inte innehéller information om rorelse kan denna upp-
siattning egenskaper inte anvandas direkt i tillimpningar som involverar rorel-
segester, utan maste kompletteras med exempelvis hastighets- eller riktningse-
genskaper.

2.3.1 Egenskapsrummet

Egenskapsrummet ar ett R™-rum déar varje dimension representerar en egen-
skap. I detta rum kan man berikna ”avstdnd” mellan olika gester, eller mellan
en observerad gest och tidigare traningsdata. Egenskaperna baseras som sagt pa
olika grundlidggande matt hos den bindra bilden, och ett antal anvindbara egen-
skaper presenteras nedan. Manga av egenskaperna som beskrivs kan berdknas
effektivt med hjalp av MATLAB-funktionen regionprops.

Inledande definitioner. For berdkning av vissa egenskaper behdver man
definiera tva grundldggande begrepp, den inneslutande ladan och tyngdpunkten.
Dessa tva kan anvidndas for att hitta “mitten” av objektet vi understker. Den
inneslutande ladan kan dessutom anvéndas for vissa jamforelser relaterade till
area (d.v.s. densitetsliknande begrepp).

Inneslutande ldda. Den inneslutande ladan dr den minsta axelparallella rek-

tangeln som innehaller hela objektet (se figur 4.2 pa sidan 35)), och kan effektivt

berdknas genom att lokalisera extrempunkterna i z- och y-led. Ladan har fy-
ra matt: bredd, héjd samt position i z- och y-led. Utifran dessa kan vi dven
berdkna mittpunkten i z- och y-led.

Tyngdpunkt. Tyngdpunkten &r masscentrum for ett omrade, och berdknas en-

ligt
Z MaTlq r
tyngdpunkt(A4) = ¢4y~ __"a
yngdpunkt(A) S ZE; Arca(4)’
acA @

dir man anvéander att m, = 1,Va € A eftersom bilden &r binér (m,, ir helt enkelt
intensiteten i punkten a och r, r positionen av punkten a). Tyngdpunkten
ar vektorvard. Man kan dessutom definiera ett relativt tyngdpunktsldge som
avstandet mellan tyngdpunkten och ladans 6vre/vinstra kant genom ladans
bredd/héjd.
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Hu-moment. Dessa moment definierades forst av Hu (1962) och ar ett forsék
att gora centralmomenten wu,, rotations-, skalnings- och translationsinvarianta
och ddrmed mer anvéndbara.

Centralmomenten fi,, definieras av
pqg = ZZ (x—2)" (y —9)? f(zy)
oy

dér z och y ar tyngdpunktens x- och y-komponent, och f(z,y) ar bildens ljus-
styrka. For bindra bilder géller att f antar viardena 0 och 1.

De sju Hu-momenten definieras utifran centralmomenten (Hu 1962, s. 185):
Iy = poo + poz
I = (20 — po2)” + 41t
= (30 — 3p12)” + (3p21 — po3)”
= (0 + p12)% + (u21 + po3)’
= (ps0 — 3p12) (130 + p12) ((uao +112)* = 3 (421 + 103) ) +
+ (3p21 — po3) (p21 + po3) (3 (k3o + 1612)% = (21 + pos 2)

Is = (p20 — 102) ((M30 + ,ulz)2 — (po1 + uog)z) +
+4pa1 (p3o + pa2) (21 + Hos)
I7 = (Bp21 — po3) (130 — f112) ((ﬂ:ﬁo + p12)” = 3 (21 + ﬂo3)2) -

— (w30 — 3p12) (21 + 1o3) (3 (pso0 + M12)2 — (p21 + M03)2)

Excentricitet. Excentriciteten ar ett matt pa hur utstréckt ett objekt ar (pre-
cis som fyrkantigheten), men utgar fran den ellips vars andramoment pgs och
oo enligt ovan dr samma som objektets (se figur [2.4 pa nésta sida)). Excenti-
citeten definieras av kvoten mellan avstandet mellan fokalpunkterna i ellipsen
och ldngden av den langsta axeln. Darmed beror mattet, till skillnad fran fyr-
kantigheten, inte pa objektets orientering.

Fyrkantighet. Den hir egenskapen &r ett matt pa hur kvadratisk den axel-
parallella inneslutande ladan &r, och pa sa sédtt méter den hur "utstrackt” en
gest dr. Dess definition dr mycket enkel:

Box,, (A)

fyrkantighet(A) = Boxs(A)
X,

En perfekt kvadratisk lada har alltsa fyrkantighet 1, och ju mer fyrkantigheten
avviker fran detta viarde desto mer avlang ar gesten. Notera att excentriciteten
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(se nedan) i princip méater samma sak, men utgdr fran andramomenten och ar
dédrmed oberoende av objektets vinkel.

Utstridckning. Utstriackningen méter hur stor del av den inneslutande ladan
som faktiskt técks av vart objekt. Egenskapen kan ses som ett alternativ till
konvexiteten och definieras enligt

: . Area(A
utstrackning(A) = Ama(Béx()A))'

Kompakthet. Kompakthet (Rudemo 2009, s. 26) ar dnnu ett dimensionslost
matt, som beskriver hur kompakt ett objekt &dr. Cirkeln dr det mest kompakta
objektet, och ju fler irregulariteter randen innehaller (jamfort med en cirkel)
desto mindre blir kompaktheten. Kompakthet definieras av

Area(A
kompakthet(A4) = |raejl(|2) :

Konvexitet. Konvexitet (Rudemo 2009, s. 26) dr ett dimensionslést matt som
beskriver hur konvext ett objekt 4r — for gestigenkénning ar detta ett relevant
matt pa huruvida fingrarna &r utstriackta eller inte, men &dven pa om de sitter téatt
ihop (ex. stopptecken) eller 16st konfigurerade (ex. segertecken). Det definieras
av

1044

konvexitet(A) = 94|

dar Ay, ar det konvexa holjet till A (d.v.s. det minsta konvexa omrade som helt
tacker A) och JA betecknar randen till A (i diskret mening). Detta innebéar i
princip att |0A| betecknar omkretsen av A.

Figur 2.4: En ellips vars andramoment po2 och uso dr samma som objektets. Ex-
centriciteten ar kvoten mellan avstandet mellan fokalpunkterna (de tvd prickarna pd
diagonalen) och den lingsta azeln.
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Soliditet. Soliditet ar ett matt pa hur porost ett objekt dr. Det definieras av
kvoten mellan objektets area och det konvexa skalets area enligt

Area(A)
liditet(A) = ————=
soliditet(A) Avca(Ay)’
och ar darfér dimensionslost. Detta matt kan vara mycket hjilpsamt for gester
som t.ex. "OK” (en ring formad av tumme och pekfinger, med évriga fingrar
riktade uppat).

2.3.2 Normering och viktning for klassificering

Eftersom manga klassificeringsmetoder anvinder det euklidiska avstandet mel-
lan punkter i egenskapsrummet ar det viktigt att egenskaperna som anvinds
varierar 6ver ungefir samma virdeméngd. S& ar inte ar fallet fran borjan och
darfor maste indata normeras.

Man kan exempelvis skala all indata sd att den anpassas till en A/(0,1)-distribution
(efter att ha sett till att egenskaperna kan ténkas vara normalfordelade, t.ex. ge-
nom att logaritmera de kvotbaserade egenskaperna) genom att berikna upp-
skattningar i och & utifran prototyp- eller triningsdata (man far sjalvfallet
en uppsittning sddana parametrar per egenskap i egenskapsrummet). Denna
metod kommer inte att gora icke normalférdelade egenskaper normalfordelade,
men alla egenskapers varians kommer att likstéllas (Aksoy och Haralick 2001).

Man kan déarefter anvidnda dessa parametrar for att normalisera ny indata, sa
att dven den passar in i det nya egenskapsrummet:
T — fig

~

Og

5[\;:

Vill man dérefter optimera klassificeraren och se till att den tar storre hénsyn
till vissa gester kan man &ven infora en viktningskonstant w, — en stor sadan
gor att egenskapen har storre betydelse (eftersom avstandet da ckar snabbare).
Denna konstant appliceras lampligen direkt efter normeringen.

2.4 k nearest neighbours (kINN)

ENN eller £ nidrmsta grannar &r en konceptuellt enkel och modellfri klassifice-
ringsmetod. Den baseras pa prototypobjekt i egenskapsrummet och en observe-
rad punkt tilldelas en klass baserat pa dess ndrmsta grannar.

Avstandet som anvénds ar vanligtvis det euklidiska, d.v.s.

n 1/2
d(i) = (Z(m - xo,i)2>



STATISTISK BILDANALYS AV HANDGESTER FOR MANNISKA-DATOR-INTERAKTION

Figur 2.5: kNN-klassificering av den runda observationen i mitten i ett rum med tva
klasser, trianglar och kvadrater. Majoritetsomrostning med k = 3 leder till att den
runda klassas som triangel, medan k =5 leder till klassificering som kvadrat.

dér n dr dimensionen pa egenskapsrummet, x dr koordinaterna fér en prototyp
och xg ar observationen. Genom en sokning i egenskapsrummet letar vi efter de
k ndrmsta grannarna. Om k ar storre dn ett avgors klasstillhorigheten genom
majoritetsomrostning, d.v.s. den klass med flest néra grannar vinner, se figur[2.5]

Prototypobjekten &ar redan klassificerade objekt som viljs ur en inlarnings-
méngd. De kan skrivas som

(Xi,li) l; € {17,K}

dér [; ar en klassetikett och K &r antalet klasser. Prototyperna kan véljas genom
mer eller mindre sofistikerade metoder. Exempelvis kan varje redan klassificerad
punkt undersékas med kNN mot alla andra punkter, varpa den tas bort ur
méngden om den nya klassen avviker fran den ursprungliga (Mazurowski et al.
2011).

Klasserna motsvarar i sammanhanget olika statiska gester, eller olika gruppe-
ringar i egenskapsrummet. For varje observerad bildruta undersoker man alltsa
vilken klass den tillhor.

For att metoden ska fungera krévs att alla klasser &r representerade med lika
manga prototypobjekt, annars far vissa klasser storre vikt och kommer med
hogre sannolikhet att véljas. (Klasserna kan fortfarande viktas i efterhand.)
Om prototyperna ar vil valda avspeglar de den sanna fordelningen hos klassen.
Den ar darfor ofta att foredra framfor en Gaussian Mixture Model, dar varje
klass approximeras av sin anpassade parametriska form (Hastie et al. 2009).
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2.4.1 Algoritmer for kNN

Att linjdrt soka genom prototypméngden tar lang tid. Istéllet kan man, beroende
pa méngdens storlek och antalet egenskaper, anvidnda smartare metoder. Ett
tillvagagangssatt ar att inte soka de sanna ndrmsta grannarna, utan att med
en slumpmaéssig metod approximera till 6nskad noggranhet. Detta tillater stora
dataméngder och hég dimension.

En metod som &r snabb fér dimensioner ldgre &n ungefar 20 &r kd-tree. Den
gar ut pa att prototypméangden delas av plan genom egenskapsrummet, vilket
resulterar i ett binédrt trad. Fardiga implementeringar finns dessutom i 6verflod
(Skiena 2008).

2.5 Dolda Markovmodeller (HMM)

For att kunna klassificera dynamiska gester ricker det inte att analysera bilder
var for sig. Man behdver en modell som kan beskriva karakteristiska beteenden
for sekvenser av bilder.

En dold Markovmodell eller Hidden Markov Model (HMM) &r en utokning av
den klassiska Markovmodellen som gjorts for att skapa en signalmodell vilken
beskriver ett system utifran dess utdata. En vanlig Markovmodell bestar av
ett antal tillstdnd sammankopplade med 6vergangssannolikheter (se figur
[p&4 nésta sida). Man kan alltsd rora sig i Markovprocessen genom att i varje
tidssteg folja en av kanterna ut fran tillstdndet, och valet av kant sker genom
en stokastisk process.

Det som ar dolt i en HMM och som sérstéller den fran en vanlig Markovmodell
ar att varje tillstdnd genererar observerbar utdata, symboler, efter &nnu en
sannolikhetsférdelning. D& man i vanliga Markovmodeller observerar modellens
tillstand direkt, observeras nu istéllet de symboler som genereras nér tillstdnden
vaxlar. Dessa symboler motsvarar den verkliga process man 6nskar modellera.
Ett fortydligande exempel dr pa sin plats:

En person har ett antal tdrningar — vissa ar viktade och avviker ddrmed
fran den annars uniforma sannolikhetsférdelningen. Han kastar en tarning
ur sin samling och berdttar for en kompis hur manga 6gon térningen visar.
Darefter avgor téarningskastaren om han vill byta tarning eller inte, och
upprepar proceduren. Kompisen far alltsa inte se vilken av tdrningarna
som kastas for tillfiallet, utan far bara ta del av vad respektive térning
visar. Denna process skulle kunna beskrivas med hjélp av en HMM dér
varje enskild tarning representerar ett tillstand, och antalet 6gon som
visas dr en symbol. Den forstndmnda personen ror sig mellan tirningarna
(tillstdnden) efter eget behag och tillkdnnager enbart virdet (symbolerna)
som genereras av dem.



16

STATISTISK BILDANALYS AV HANDGESTER FOR MANNISKA-DATOR-INTERAKTION

ati a22
a21
1/312\
_—
ail3 < a31 a24 >a42
—
a43
a34
a33 a44

Figur 2.6: En enkel, ergodisk Markovmodell med fyra tillstand.

For att tillimpa detta pa gestigenkdnning maste man konstruera en HMM for
varje gest som finns med i systemet. Klassificeringen gors sedan genom att vélja
den HMM som bést beskriver den observerade datan, och symbolerna tilldelas
genom nagon typ av enklare klassificering (t.ex. kNN) av bilddata som resulterar
i ett mindre antal "typbilder”. Tillstdnden motsvarar da olika skeden av gesterna.

2.5.1 Bestandsdelarna av en HMM

En HMM karakteriseras av foljande bestandsdelar:

e N, antalet tillstand i modellen. Vi betecknar de olika tillstinden som
S ={51,852,...,5n}, och tillstandet vid tiden ¢ som g;.

e M, antalet distinkta observationssymboler for ett givet tillstand. De indi-
viduella symbolerna betecknar vi som V = {vq,vs,...,up}.

o A, en 6vergangsmatris dar varje element ger sannolikheten att vandra fran
ett tillstand till ett annat,

a;j = P(g41 = S5lee = 5;), 1<14,5 <N.

I fallet d& man kan na alla tillstand fran vilket tillstand som helst med ett
enda steg har vi alltsa a;; > 0, Vi,j.

o b;(k), sannolikhetsférdelningar for observationssymboler givet ett specifikt
tillstand j, déar

bj(k) =P(v vid tiden t|g; = S;) 1<j<N, 1<k<M.
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b;(k) ger med andra ord sannolikheten att symbolen v genereras da sy-
stemet befinner sig i tillstand j.

 Sannolikhetsfordelningen for ett begynnelsetillstand, = = {m;}, dar

Givet parametrarna M och N, en specificering av symboler, samt de tre san-
nolikhetsmatten A, B och 7 ar det mojligt att fullstdndigt specificera en HMM.
I fortséttningen kommer vi att anvinda oss av den mer kompakta notationen
A = (A,B,n) for att representera parametrarna f6r en given HMM.

2.5.2 Grundlaggande problem

For att kunna féra 6ver modellen fran teori till praktisk tillimpning aterstar
flera viktiga detaljer. Rabiner (1989) presenterar tre grundliggande fragor for
implementeringen av en HMM, varav foljande tva ar av intresse i den héar rap-
porten:

Problem 1: Givet en sekvens av observationer O = {01,0s,...,0;} och en
modell A = (A,B,x), hur berdknar man P(O[A)? D.v.s. vad &r sannolik-
heten for att sekvensen genererades av modellen A? Hur kan det géras sa
effektivt som maojligt?

Problem 2: Hur gar man tillviga for att optimera P(OJ|\) genom att justera
modellparametrarna A = (A,B,7)?

Kan man 16sa det forsta problemet har man mojlighet att uppskatta hur vil
en modell matchar en viss observationsféljd. Man kan se det som ett séatt att
jamfora olika modeller och deras relation till en specifik observationsféljd. Denna
synvinkel dr mycket anvindbar da man stélls infér utmaningen att vélja mellan
flera existerande modeller.

Det andra problemet behandlar modellestimering. Hur kan en modell pa bésta
sitt anpassas till en viss observationsfoljd? Losningen pa detta problem utgor
en fundamental del i att skapa modellen i praktiken. Med hjilp av en trédnings-
sekvens, alltsa en foljd av observationer, kan man da tréna en HMM. Vikten av
att optimeringsproceduren ger bra resultat ar stor eftersom tréningssekvensen
utgor den enda kopplingen till det verkliga fenomen man 6nskar modellera.

2.5.3 Framat-bakat-proceduren
En anviandbar teknik for att 16sa det forsta problemet introducerades av Baum

och Egon (1967), kallad forward-backward-proceduren. Vi definierar framatva-
riabeln a4 (%) enligt

Oét(i) = P(OhOQa s aOtaQt = SL|A)a
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alltsd sannolikheten for att ha genererat observationsfoljden O = {01,03, ...,0:}
samt befinna sig i tillstand S; vid tiden ¢, givet en modell A\. En av metodens
fordelar ar att man med hjilp av induktion kan finna ay(i) genom foljande
process:

1. Initiering:

2. Induktion:

N
ar1(f) = (Z Oét(i)az'y) bj(Op1) 1<t<T—-1, 1<j<N
=1

3. Avslutning:
N

P(O[A) = ZOZT(i)

i=1

I forsta steget, da ¢ = 1, initieras framatvariabeln a;(i) som sannolikheten att
borja i tillstand S; och dérefter generera observation O;. For t = 2 anvdnder
man sedan induktionssteget. Utgar man fran forsta steget kan man 6vertyga sig
om att Zivzl a1 (4)a;; maste vara den totala sannolikheten for att hamna i S;
vid t = 2, efter att ha genererat O; i foregdende tillstand.

Efter multiplikation med B;(O2) fas dérefter sannolikheten att generera O, da
systemet befinner sig i S; med en observerad symbol Oy, eller med andra ord,
P(01,02,5; = q2|\) = a(j). Fortsitter man pa samma vis har man slutligen
OéT(i) = P(Ol,OQ, ‘e ,OT,Si = qT|)\).

Sista steget ger slutligen svaret pa det forsta problemet, ndmligen sannolikheten
P(OJ|)\). Detta inses litt da vi anvinder oss av definitionen av ap(i),

N

N
P(O[N) =Y ar(i) =Y P(01,0s,....01.qr = Si|)).
i=1

=1

Med andra ord &r sannolikheten for att generera observationsfoljden O summan
av sannolikheterna for att generera O med sluttillstand S;, 1 <7 < N.

2.5.4 En iterativ metod for traning av HMM

Med en 16sning pa forsta problemet i bagaget kan man tackla nésta, sjilva
traningen av en HMM. Detta ar ett betydligt mer invecklat problem &n det ti-
digare, med betydligt fler angreppsvinklar. En analytisk 16sning pa optimerings-
problemet &r inte kdnd, utan man tvingas istéllet anvinda sig av Baum-Welch-
metoden eller gradient-tekniker (Dempster et al. 1977, Levinson et al. 1983).
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Givet en dndlig observationssekvens gar det inte att optimera modellens para-
metrar globalt. Daremot kan man vélja A = (A,B,r) pa sa sitt att P(O|\) ar
lokalt maximerad.

Baum-Welch-metoden utgér fran bakatvariabeln 3;(i) som likt framatvariabeln
oy (i) definieras enligt

Bi(i) = P(O441,0¢42, ... ,Orlgr = Si, A).

B:(7) ar alltsd sannolikheten {or att observera en delsekvens av observationer da
man startar i tillstand S;. Processen for att berdkna (;(i) bestar av tva steg:

1. Initiering:

2. Induktion:

Zau (O41)Be41(d), t=T-1T-2,....,1 1<i<N.

Inledningsvis sitts S (i) godtyckligt till 1, varefter induktionssteget fungerar
efter samma princip som for framétvariabeln .

Framat- och bakatvariablerna kan anvidndas tillsammans for att bilda tva nya
variabler & och ;. Den forsta definieras som

§(1,9) = P(qr = Siy @41 = S5|0,0),

alltsa sannolikheten for att befinna sig i tillstdnd .S; och déarefter i S;. Uttryckt
i a och 8 kan den skrivas

a(i)ai;b; (0t+1)5t+1( )

dir P(O|A) normerar &; sd att den blir ett korrekt sannolikhetsmatt. Den andra
variabeln, som beskriver hur manga ganger tillstandet S; besoks vid tiden ¢, kan
uttryckas

N
i) = Z&(m‘)-

Summerar vi sedan v, (¢) 6ver tiden ¢ far vi en storhet som kan tolkas som antalet
ganger tillstandet S; har besokts, eller antalet forflyttningar fran tillstandet S;:

Z ~¢(7) = antalet forvintade forflyttningar fran tillstand S;.
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P& samma sitt kan summation over tiden hos &;(4,5) forklaras. Notera att efter-
son & (4,7) inte ar definierad f6r ¢ = T' gar summationen endast upp till 7' — 1:

T-1
Z & (4,j) = antalet forvintade forflyttningar fran tillstand S; till .S;.
t=1

Den iterativa metoden som ateruppskattar modellens parametrar A,B och 7
kan nu skrivas som

7 = [forvantat antal gadnger i tillstand S; vid t = 1] = v;(4),

@ij =
_ forvintat antal forflyttningar fran tillstand S; till S;
N forvantat antal forflyttningar fran tillstand S; B
T—1, (. .
_ i ft( J)
Yoy u(@)
bj(k) =

forvintat antal ganger i tillstdnd S; och observerandes symbol vy

forviantat antal ganger i tillstdnd .S;

T-1 .
Z t=1 VtJ

s.t Op=vg

Ztllyt().

Vénsterleden fas genom att ta den nuvarande modellen A = (A,B,r), sedan
berékna hégerleden, och dirigenom erhalla A = (A,B, 7). Baum och Sell (1968)
och Baker (1975) visade att denna iterativa process resulterar antingen i 1) ett
lokalt maximum for P(O|)) (alltsa att A = \), eller 2) i en forbéttrad modell A
pa sa sitt att P(O|\) > P(OJ)\) .

2.5.5 Olika typer av HMM

D& man talar om olika typer av HMM syftar man férst och framst pa den typ
av Overgdngsmatris som anvands. Hittills har bara fallet dar a;; > 0 for alla
1,7 ndamnts — detta kallas en ergodisk modell. Detta innebér att varje tillstand
i modellen kan nas fran alla andra tillstand inom &ndlig tid. Om man ténker
sig en modell med fyra tillstand blir 6vergangsmatrisen foljaktligen en allmén
4 x 4-matris A dér alla element kan vara nollskilda.

Det har dock visats att andra typer av modeller i vissa fall presterar béattre
an den ergodiska. Elmezain et al. (2008) presenterar resultat som pekar ut
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(a) Markovmodell enligt Bakis-modellen
‘ al2
5.

(b) Markovmodell enligt (Yamato et al. 1992)

a23 a34

a22 a33 a44

(o
(e
C

Figur 2.7: Tva Markovmodeller med fyra tillstand enligt olika modeller.

Bakis-modellen, &ven kallad vanster-héger-modellen, som den framsta da det
géiller modellering av tidsvarierande signaler. Bakis-modellen fungerar pa sa
sitt att den inte tillater forflyttning till ett “tidigare” tillstand. Elementen i
Overgangsmatrisen A tvingas med andra ord efterfolja restriktionen

a;; =0 om j <1,

och matrisen blir uppat triangulédr. Vidare far sannolikhetsférdelningen for be-
gynnelsetillstand foljande utseende

1 omi=1
T, = .
0 om i # 1.

Man startar alltsa alltid i det forsta tillstdndet for att sedan stanna kvar i
samma tillstand eller rora sig at hoger (se figur . Antalet steg man tar
ar inte begrénsat pa annat sitt an att det slutgiltiga tillstdndet Sy inte far
passeras.

Denna modell anvindes av Yamato et al. (1992) och skiljer sig i vissa avseenden
fran den som den som anvinds av Elmezain et al. (2008), t.ex. pa det sitt att
den bara tillater forflyttning fran ett tillstand till sig sjalvt eller till ndsta (man
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far alltsa inte "hoppa 6ver” tillstand, se figur [2.7b pa foregaende sida)), ett val
som ger upphov till Gvergangsmatrisen

ail ai12 0 0
0 a292 A23 0
0 0 ass Aas4
0 0 0 Q44

A:

Utover dessa varianter finns det sjalvklart otaliga andra dd man kan samman-
binda de olika tillstanden helt efter eget tycke.
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Kapitel 3

Metod

Detta kapitel gar igenom tillaimpningen av den teori som forklarats i kapitel 2,
och forklarar hur vi gjort for att skapa ett program som kan identifiera hand-
gester. Da vart angreppssétt lett till en hel del intermediéra resultat ar kapitlet
hart knutet till kapitel 4, och ofta har ett delresultat paverkat vara beslut och
var metod.

Vi presenterar dven praktiska aspekter av var implementering, och forklarar i
detalj nagra av de algoritmer och programmatiska metoder vi anvént oss av. Vi
kommer aven att forklara en del av den kod vi anvint, som dven inkluderats i

bilaga

3.1 Vara gester

Handgester kan delas in i tva kategorier, statiska och dynamiska. De statiska
gesterna ar sddana dar handen inte ror sig, utan en enda bildruta ar tillrécklig for
att bestdmma vad det &r for gest. Exempel pa sddana &r freds- och segergesten
med tva fingrar i ett V och "tumme upp”-gesten. Dynamiska gester & andra
sidan ar sadana som innefattar en rorelse, exempelvis en vinkning. Dessa &r
betydligt svarare att behandla ur ett igenkéanningsperspektiv, da de kréver en
foljd av bildrutor och bilderna darfér inte kan behandlas separat.

Vid testerna av programmet har vi anvéint tio statiska gester (figur (3.1 pa ol
fande sida):

e Svenska handalfabetets tecken fér A. 4 fingrar halls ihop och tummen
moter pekfingret. Halet mellan tumme och pekfinger ar ovalt.

o Svenska handalfabetets tecken for B. Strackt tumme uppat, i 6vrigt knutna
fingrar, "tumme upp”.
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ri¢e b it

(a) A (b) B (c) C (d) D (e) E
* ‘
> | A
» Y| 8

(f) Sten (g) Saz (h) Pdse (i) Spock (j) Seger

Figur 3.1: Vi har tio olika statiska handgester att matcha mot indata.

Svenska handalfabetets tecken for C. Kupad hand med tummen upp fran
handflatan. Handflatan uppat och lillfingret ndrmast brostet.

Svenska handalfabetets tecken fér D. Handen striackt uppat med pekfing-
ret mot brostet. Tummen bojd in i handen.

Svenska handalfabetets tecken for E. Knuten hand runt tummen. Pekfing-
ret narmast kroppen.

Stenen i den traditionella leken sten-sax-pase. Knuten hand, tummen ut-
anfor pekfingret. Tummen uppat.

Saxen i den traditionella leken sten-sax-pase. Pek- och langfinger striackta
framéat, separerade, 6vriga fingrar knutna.

Pésen i den traditionella leken sten-sax-pase. Handen strackt, fingrarna
pekande framat.

Spock-hélsning. Handflatan mot kameran, fingrarna strickta med pek- och
langfinger ihop, ring- och lillfinger ihop och mellanrum mellan lang- och
ringfinger. Aven kallad Vulcan Salute, frin T'V-serien Star Trek, inspirerad
av en judisk héalsning.

Segertecken. Handflatan mot kameran, pek- och langfinger striackta i ett
V, 6vriga fingrar knutna. Kan dven ses som en fredssymbol, flitigt anvand
av allierade och motstandsrorelser i de ockuperade landerna under andra
vérldskriget.
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(a) Hud (b) Ickehud

Figur 3.2: For att skapa sannolikhetsfordelningar for hudfarg respektive farg for icke-
hud togs 44 bilder ur vilka huden separerades fran dvriga bilden.

3.2 Hud- och handidentifiering

3.2.1 Klassificering av hud

I 44 bilder tagna med webbkameran separerades huden fran resten av bilden
manuellt med hjalp av fotoredigeringsprogramvara (se ﬁgur Baserat pa dessa
bildpunkter bestdmdes sedan en sannolikhetsférdelning for bade hud och icke-

hud enligt kapitel .

Med hjalp av sannolikhetsfordelningarna delades kamerabilden in i hud resp. ic-
kehud, s& att resultatet kunde bedémas. For att inte behova ridkna ut sannolikhe-
ten for fargen i varje bildpunkt och bildruta som analyseras, vilket hade krévt
lang berikningstid, gjordes berikningen i férviig for varje ténkbar firg (2562
stycken i CyC,-rymden). Resultaten sparades sedan i tva 256 x 256-matriser,
dar fargvardet anvidndes som koordinater. Ett antal bindra matriser skapades
sedan med ettor pa de positioner dar klassificeringskravet

P(farg/hud) o
P(firglickehud) =

var uppfyllt for olika virden pa konstanten c. Ju storre ¢ var desto farre farger
klassades som hud.

I dessa matriser, eller "hudfargskartor”, kunde man sedan sla upp fargvarden for
att direkt fa veta om dessa skulle klassas som hud. De olika kartorna testades,
och den som gav en sa bra bild av handen som mgjligt utan att ta med sto-
ra bakgrundsomraden anvindes. Metoden med hudfiargskartor har visats vara
effektiv av bl.a. Brand och Mason (2000).

De resulterande bindra bilderna jamférdes sedan med dem som erholls med
sannolikhetsfordelningarna framtagna av Elmezain et al. (2008). Detta for att
bestdmma kvaliteten pa vara parametrar.
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3.2.2 Urskiljning av handen

Nér vil hudbildpunkterna i figuren urskilts aterstar att identifiera handen som
ska foljas. Det &r troligt att man i bilden fatt med ett antal mindre omraden
som felaktigt bedomts vara hud. Dessutom ar huvudet ofta med i bilden, vilket
kan stélla till med problem.

Var 16sning pa problemet ar att forst anvinda den inbyggda MATLAB-funktionen
bwareaopen, som ir en morfologisk 6ppningsfunktion. Metoden som beskrivs i
anvénder ett strukturelement S, som bwareaopen genererar utifran en pa-
rameter som specificerar dess area — vad som dr en lamplig area varierar med
upplésning och och avstand till kameran. Vi anvdnder en grians pa 200 bild-
punkter, vilket fungerar bra dven for relativt stort avstand till kameran med en
upplésning pa 320 x 240 bildpunkter.

For att hitta handen gor vi antagandet att handen &dr det objekt som befinner
sig langst till vanster i bilden. Vi sveper darfér 6ver bildmatrisens kolonner fran
vanster for att se om kolonnen innehéller ndgon hudbildpunkt — den f6rsta hud-
bildpunkten som nas pa detta siatt antas tillhéra handen. Det sammanhédngande
omrade som bildpunkten &r en del av antas darfor vara den sékta handen.

Att pa detta sdtt vélja objektet langst till vanster har tidigare gjorts av bl.a.
Sénchez-Nielsen et al. (2004). De anvéinde sig dock av det hogra av de tva storsta
sammanhéngande objekten, vilket har férdelen att man inte behover sétta en
manuell grans for nar ett objekt ar "tillrackligt stort”. Till nackdelarna hor att
man tvingas soka igenom hela bilden, att den &r nagot svarare att implementera
samt att den endast fungerar da bade huvud och hand finns i bilden. Dessutom
fungerar den endast for hogerhédnta anvindare, men kan relativt enkelt goras
tillgédnglig dven for vinsterhdnta. Om endast statiska gester ska behandlas réacker
det med att spegelvinda bilden, medan man fér dynamiska gester (eftersom
rorelseriktningen spelar roll) maste soka fran hoger istéllet, och dven skapa en
separat traningsmangd.

Metoden inkluderar all hud som hdnger samman med handen, vilket innefattar
armen nér personen framfér kameran bar en kortdrmad tréja. For att kringga
detta kan man identifiera handleden och ”"kapa” handen dér. Detta gjordes av
Deimel och Schroter (1999) genom att identifiera den storsta cirkel som far
plats helt i handen, och som antags vara centrerad mitt i handen. Da cirkeln
forstoras nagot ar det langsta cirkelsegment som helt far plats inom hudomradet
placerat vid handleden, och tangenten till segmentet kommer da skire handleden
vinkelrdtt — handen utgors sedan av hudomradet pa den sida om handleden
dér cirkeln befinner sig. Denna metod har vi dock inte testat, varfor anvindaren
forviantas bara langédrmad troja.
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3.3 Datainsamling och analys

3.3.1 Inspelning av gester

Eftersom syftet med arbetet var att behandla rorliga gester var det naturligt att
anvinda sig av inspelade filmsekvenser av varje gest. For att bearbetningen av
dessa filmsekvenser inte skulle ta for lang tid, och foér att samma metod senare
skulle kunna tillampas i realtid, néjde vi oss med en upplosning pa 320 x 240
bildpunkter.

Kameran var en Logitech C250, med automatisk kompensering av vitbalans,
vilker medforde att farger i klider och omgivning kraftigt paverkade bilden,
och dérmed forvrangde hudfargerna. Detta gjorde i sin tur att vi var tvungna
att ha ett storre omrade pa hudfiargskartan som motsvarade hud, varpa fler
bildomraden felaktigt klassificerades som hud. For att rada bot pa detta valde
vi att begrdnsa uppstéllningen till en miljé fri fran hudliknande farger och utan
varierande ljusférhallanden.

Vi ldt atta personer spela in varje gest fem ganger. For att inom varje gest
erhélla storre spridning av handens position och form visade férsokspersonen
de olika gesterna efter varandra, och upprepade sedan hela sekvensen tills alla
filmats fem génger. Sammanlagt fick vi da 400 filmklipp att analysera. Alla filmer
verifierades for hand och uppenbart felaktiga ersattes, varefter de tilldelades ett
gestspecifikt index samt ett tal mellan 1 och 40 for sparning till en viss videofil.

3.3.2 Egenskapsanalys av filmerna

Egenskaperna fran kapitel samlades i en funktion (bilaga [Bf) ddr MATLAB:s
inbyggda funktioner kombinerades med egenskrivna. Dessa egenskaper berédkna-
des for handen i alla bildrutor fran varje film, och resultatet sparades i matriser.
Detta eftersom analysen av filmerna tog lang tid — mycket ldngre &n filmernas
speltid.

Egenskaperna normerades dérefter enligt kapitel[2.3.2] och de nya egenskapsvek-
torerna anvindes sedan for klassificering.

3.4 Kilassificering av gester

For klassificering av gesterna anvindes kKNN. For att metoden skulle ge ett bra
resultat var vi tvungna att vélja en bra prototypméngd, och dessutom vélja
vilka egenskaper vi skulle inkludera och vilket viarde pa k som var optimalt.
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3.4.1 Konstruktion av prototypmangd for KNN

Inldrningsméangden skapades genom att plocka ut tre femtedelar av filmerna for
respektive gest — de 6vriga tva femtedelarna anvindes som testméngd, ur vilken
vi endast plockade ut de fyra forsta bildrutorna i varje klipp, sammanlagt 96
bilder per gest. Att ha en oberoende testméngd &r viktigt for att kunna avgora
om Kklassificeraren ar effektiv, vi testade déarfér d&ven med personer som inte
redan fanns i var inldrningsméangd.

Eftersom resultatet vid kNN-klassificering &r kraftigt beroende av dataméngden,
skapade vi en alternativ prototypméngd for realtidstester. Har 14t vi testperso-
nen filma handen ur flera vinklar, for att erhélla en mer varierad representation
av varje gest.

3.4.2 Optimering av antal egenskaper och grannar i K NN

Fram till denna punkt hade vi endast definierat ett antal egenskaper utan att
diskutera huruvida de var anvindbara som klassificerare eller inte. Att na klar-
het i denna fraga, och att ddrmed ha mdojlighet att reducera antalet egenskaper,
ar fordelaktigt av flera anledningar. Dels kan man méarkbart forbéattra klassifice-
rarens tidseffektivitet da farre egenskaper behover berédknas och analyseras, dels
kan man eliminera de egenskaper som kanske rentav forsdmrar klassificeringen.
Det kan handla om egenskaper som &r 6verdrivet utspridda i egenskapsrummet
eller instabila egenskaper som férorenar datan med slumpmaéssiga variationer.

Da vi forst tog oss an problemet att finna de bést klassificerande egenskaperna
identifierade vi tre olika tillvigagangssatt. En variant ar att testa alla mojliga
kombinationer av egenskaper, men detta ger upphov till enorma berdknings-
krav. Med 15 egenskaper ger detta sammanlagt 32 767 kombinationer, och varje
kombination méste testas mot hela testméngden, i vart fall 640 bilder, vilket
hade tagit alltfor lang tid.

Den andra varianten utnyttjar moéjligheten att vikta de olika egenskaperna for
att pa sd sitt ge de som battre separerar klasserna en storre inverkan. Man
optimerar da viktfordelningen for att na ett s bra resultat som méjligt. Vi
experimenterade med denna metod lite kort, men konstaterade snart att dven
den var for berdkningsintensiv for vara tilldimpningar.

Det tredje tillvigagangsséttet, det som vi slutligen anvinde, ar s.k. girig opti-
mering. Denna kan utforas med tva snarlika algoritmer, framaturval (forward
selection) respektive bakateliminering (backward elimination). Framaturvalet
forklaras i figur [3.3 pa motstaende sidal Bakateliminering ar snarlik, men inklu-
derar istédllet samtliga egenskaper fran borjan, och plockar successivt bort den
som bidrar minst. Resultatet av dessa algoritmer ar en rangordning av egenska-
perna. Vi berdknade denna rangordning for olika virden av k, alltsa parametern
i kENN-metoden.
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Figur 3.3: Girigt framdturval for att vilja de bdsta egenskaperna

Vi lat k variera mellan 1 och 13 och fick pa sa satt ut andelen korrekta klassi-
ficeringar som funktion av k och antal inkluderade egenskaper fér de tva algo-
ritmerna. Bilaga [B] visar var implementering av dessa algoritmer i MATLAB.

Jain och Zongker (1997) utforde en undersékning av algoritmer for urval av
egenskaper, och fann att framéaturval gav béttre resultat &n andra mer berédk-
ningsintensiva metoder sasom branch-and-bound. Hér bor ndmnas att eftersom
algoritmen utfor en icke-uttémmande sdkning sé &r det inte garanterat att den
hittar ett globalt optimum (Cover och Van Campenhout 1977).

3.5 Implementering av HMM for klassificering
av icke-statiska gester

For att klassificera dynamiska gester bygger man vidare pa den metod som
anvandes for de statiska. HMM kréaver att gester utgors av foljder av symboler,
motsvarande olika observationer. Dessa symboler far vi fran en klassificering med
kNN, med en prototypmaéngd enligt nedan. Idén &r att representera varje gest,
statisk som dynamisk, i form av en symbolf6ljd. De statiska definieras lattast
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som tva eller tre efterféljande symboler av samma typ, medan de dynamiska
bestar av en foljd av blandade symboler.

Eftersom de statiska gesterna redan tilldelats symboler ar svarigheten att till-
dela dynamiska gester symboler pa ett effektivt sitt. Var tanke ar att dela upp
filmerna med dynamiska gester i tre kategorier: prototypfilmer, traningsfilmer
och testfilmer. Tilldelningen av symboler sker genom att varje prototypfilm de-
las upp i fyra lika langa delar. Den forsta fjardedelen tilldelas en symbol, den
andra en annan o.s.v. Férhoppningen &r att det som ligger i en viss fjardedel
alltid motsvarar samma del av gesten, eftersom de tilldelas samma symbol. De
symboler som forknippats med dessa delgester, anvinds med tillhérande egen-
skapsvektorer for att definiera nya klasser i prototypméngden.

Genom att anvidnda kNN i prototypméngden omvandlar programmet tranings-
filmerna till symbolféljder. Lingden av symbolféljden for respektive gest beror
pa programmets prestanda, d.v.s. hur manga bilder man 6nskar analysera per
sekund. Det bor uppmaéarksammas att varianter av en och samma gest, beroende
pa dess langd, kommer att representeras av olika langa symbolfoljder, vilket
leder till att vi tranar flera HMM-modeller for varje gest. En mojlighet ar att
gruppera symbolsekvenserna i tre langder for att motverka alltfér strikta krav
pa gestens utférande.

HMM-modellerna trinas med Baum-Welch-metoden via MATLAB-funktionen
hmmtrain. Vi anvinder Bakis-modellen d& den enligt kapitel ger bra resul-
tat i samband med signaler som forédndras 6ver tid. Det ar en typ av HMM som
medfor att modellerna maste trdnas med flera symbolsekvenser (Rabiner 1989).
D4 ingen forflyttning till ett tidigare tillstand &r tilliten blir modellen mycket
selektiv nar det géller vilka symboler varje tillstand kan generera — att endast
anvianda en symbolf6ljd skulle trdna modellen till att systematiskt vandra fran
ett tillstand till ndsta, och i varje tillstand generera réatt symbol i ordningen med
sannolikhet ett.

For att berdkna sannolikheten for att en viss HMM har skapat en symbolféljd
anvinds MATLAB-funktionen hmmviterbi. Om vi antar att det har trdnats
HMM-modeller for gester av 1langd tva, fem och sju symboler, kommer program-
mets klassificering av testfilmerna att ske pa det sitt som beskrivs i figur
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Figur 3.4: Klassificering av dynamiska gester med tvd, fem och sju symboler sker
enligt en relativt enkel procedur:

1. Programmet berdknar sannolikheten att en HMM trinad med sju symboler ska-
pat symbolfsljden. Ar ndgon sannolikhet tillrickligt hig registreras den aktuella
gesten och programmet gar till steg fyra, annars gar det vidare till steg tvd.

2. Programmet berdknar sannolikheten att de fem senaste symbolerna skapats av
en HMM trinad med fem symboler. Vid tillrickligt hég sannolikhet registreras
en gest och programmet gar till steg fyra, annars gar det vidare till steg tre.

3. Programmet berdknar sannolikheten att de tva senaste symbolerna skapats av en
HMM tranad med tva symboler. Om sannolikheten ar tillrackligt hdg registreras
en (statisk) gest.

4. De tva dldsta symbolerna kasseras och tva nya sdtts in i slutet av foljden. Pro-
grammet borjar om fran steg ett.

Madrk att demna algoritm prioriterar langa symbolféljder, d.v.s. storst gar forst.
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Kapitel 4

Resultat

En stor del av resultatet bestar av den metod som anvénts och som beskrivs i
kapitel 3, samt det ramverk av kod som producerats och som &aterfinns i bilaga
Bl Detta kapitel kommer déarfor endast att presentera négra delresultat inom
hudidentifiering och val av egenskaper samt berdknade varden for traffsikerhet
hos gestigenkdnningen.

4.1 Klassificering av hudfarg och urskiljning av
hander

Bade var sannolikhetsférdelning for icke-hudfarg och motsvarande férdelning
fran Elmezain et al. (2008) har véldigt liten varians, d.v.s. diagonalelementen
i kovariansmatrisen &r sma. For att ge en bra hudidentifiering bér denna va-
rians vara stor, annars klassas allt ”bortom” hudfirg (rodaktiga farger) som
hud. Detta kan inses d& figur studeras. Alltfér stora delar av
hogra axelhalvan skulle dar klassas som hudfirg. Vi valde darfor att istédllet sit-
ta variansen odndlig, sa att sannolikhetsfordelningen for bildpunkter som inte
forestillde hud var likformig.

Den sannolikhetsfordelning vi erhéller genom egen bildanalys skiljer ut hdnder
relativt bra, men den limnar ett antal ”hal” i handen. Aven den férdelning
som ges av Elmezain et al. (2008) fungerar bra, och ger farre felaktiga ickehud-
klassificeringar. Denna fordelning anvands darfor i resten av arbetet.

Metoden for identifiering av hénder visar sig fungera mycket vél i kontrollerad
miljo. De forutsattningar som géller, &r — forutom langdrmad tréja — att be-
lysningen ar god och helst kommer fran lysror samt att bilden inte far innehalla
for stora rodfargade partier, detta eftersom vart hudfirgsomrade ar nagot for
stort at det roda hallet.

En visualisering av hudurskiljningen kan ses i figur 4.1 pa nasta sida} dar alla
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Figur 4.1: Figuren visar de omrdaden i bilden som klassats som hud. Observera det
vita bruset i bildens kanter, vilket filtreras bort med morfologiska operationer.

omraden som klassas som hud &r vita och 6vriga &r svarta. Handen &r markerad
med en inneslutande lada i figur 4.2 pa motstaende sidal

4.2 Klassificering av gester med hjialp av kNN

Den storsta andelen korrekt klassificerade gester vi lyckas uppna med samtliga
gester tilldtna ar 91.9 %, bade med framaturval och bakiteliminering. Antalet
aktiverade egenskaper blir 10 da algoritmen for framaturval anvéindes och 7 med
bakateliminering, och antalet nidrmsta grannar i kKNN-metoden &r 7. Egenska-
perna som anvénds &r listade i tabell [A.1 pa sidan A-1]

Figur [4.4 pa sidan 36] visar mer exakt hur andelen korrekta klassficeringar beror
pa antalet aktiverade egenskaper och pa virdet av k. Det framgar tydligt att an-

talet aktiverade egenskaper har stor inverkan pa andelen felklassificerade gester
om man anvinder sig av firre &n 5 egenskaper. Dérefter planar andelen ut for
att aterigen stiga da fler &n 10 egenskaper anvinds. Andelen felklassificeringar
minskar ocksa i takt med att k& okar fran 1 till 7, for att sedan 6ka da vardet
okar fran 7 till 13. Med valet av egenskaper och k tagna fran optimeringen med

framaturval presterade metoden enligt tabell [£.4 pa sidan 38 och tabell
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Figur 4.2: Handen har ringats in av programmet, som det “tillrackligt” stora objekt
som befinner sig langst till vinster i bilden.

4.2.1 Val av egenskaper

Egenskaperna som anvénts har visat sig vara mycket bra — upp till en viss
gréins. I tabell [A.1 pa sidan A-1|syns de tio egenskaper som inkluderades med
framaturval. Av dessa kan man ta bort tre — excentricitet, Hu-moment 2 och
Hu-moment 7 — med oférédndrad klassificeringsférméga, enligt resultat fran bak-
ateliminering. De sju béasta egenskaperna som resulterar fran bakateliminering

listas i tabell i ordning efter hur linge de &r kvar i kérningen.

Rankningen av samtliga egenskaper fran respektive metod finns i appendix [A]

Ett urval av sex gester visar i figur 4.3 pa nasta sidal hur de tva bésta egenska-
perna tydligt samlar gesterna i relativt sma omraden, vilket gor att avstanden
i kNN-metoden blir mindre. Det ska dock noteras att egenskaperna overlappar
varandra for vissa gester vilket sannolikt minskar traffsikerheten.

4.2.2 Klassificering i realtid

Med lampliga val av egenskaper och en stor, representativ prototypméngd, kan
klassificeraren i realtid klassificera testpersoner, med upprepat tillfredsstéllande
resultat.
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Figur 4.3: De olika symbolerna motsvarar olika gester, plottade mot de tva starkas-
te egenskaperna enligt framaturvalet. Notera hur de flesta dr tydligt samlade, men
att vissa gester éverlappar varandra. For tvd av gesterna (neddtvinda trianglar och
fyrkanter) dr de tva egenskaperna tydligt korrelerade, medan de inte dr det for andra.

Forward selection

Andel felaktiga klassificeringar

Antal inkluderade egenskaper

Figur 4.4: Optimering av kNN-metoden med avseende pd inkluderade egenskaper och
varden pa k med algoritmen for framaturval. Ett minimum i andel felaktiga klassifice-
ringar, 91.4 %, fds dd k = 7 och 10 egenskaper inkluderades. Med bakdteliminering fds
samma minsta andel felaktiga klassificeringar, fast med 7 inkluderade egenskaper och
k=T.
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Tabell 4.1: Andel felklassificeringar av statiska gester i procent. Apriorifel beteck-
nar sadana fel da gesten varit kind men identifierats som ndagot annat; aposteriorifel
betecknar sadana fel da identifikationen ar kand men felaktig.

Forsoksgest

Apriorifel  Aposteriorifel

A
B
C
D
E
Sten
Sax
Pése
Spock
Seger

14 15
11 12
0 0
0 0
30 41
6 5
16 18
9 9
0 0
0 0

Tabell 4.2: De tio bista egenskaperna med framdturval

Rankning Egenskap

= © 00 O Uik Wi~

Hu-moment 3
Hu-moment 2
Tyngdpunktslage, y-led
Fyrkantighet

Soliditet

Excentricitet
Konvexitet

Hu-moment 1
Utstrackning
Hu-moment 7

Tabell 4.3: De sju basta egenskaperna med bakateliminering

Rankning Egenskap

N OO W

Fyrkantighet
Tyngdpunktsldge, y-led
Hu-moment 1

Soliditet

Konvexitet
Utstrackning
Hu-moment 3
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Tabell 4.4: En s.k. confusion matriz for klassificering av tio statiska gester. Tecknet
for E var det klart svdraste att klassificera, med endast 70 % korrekta klassificeringar.
Varje gest testades med 64 bilder.

Tolkad VN
c o) (&) [
sl xlaol|l o] o>

. -— © oG o ()

Verklig < |m|([O|lojlw|h|w|la]|n|®w
A 55 3 1 4 1
B 57 7
C 64
D 64
E| 6 2 45 9 | 1 1
Sten 60 4
Sax 3 /54| 2| 5
Pase | 1 4 | 1 | 58
Spock 64
Seger 64
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Kapitel 5

Diskussion

De metoder som anvints ger en triffsikerhet pa 91.4 % for de tio statiska ges-
terna. Denna tréaffsdkerhet kan sannolikt forbattras pa flera olika sétt, dessutom
kan metoden uttkas och generaliseras for att kunna identifiera dynamiska ges-
ter. I detta kapitel presenteras forslag pa mojliga framtida forbattringar och
utokningar av metoden samt exempel pa tillimpningar.

5.1 Hudigenkanning

De sannolikhetsfordelningar som anvinds for att skilja hud fran annat fungerar
tillrackligt bra for att kunna skilja ut handen i en relativt kontrollerad miljo,
men béttre resultat skulle kunna uppnas med béttre sannolikhetsférdelning-
ar. En sak man skulle kunna gora ar att anvinda Gaussian Mixture Models,
d.v.s. linjarkombinationer av flera sannolikhetsférdelningar, inte bara fér hud
utan dven for ickehud. Detta bidrar till att problematiska farger, som ofta klas-
sas fel, kan filtreras bort. Battre fordelningar skulle antagligen dven fas med en
storre dataméngd, alltsé fler exempelbilder.

Man kan ocksa anvdnda nagon annan klassificerare, sasom kNN, vid skapandet
av hudfirgskartan. Ett problem med den metoden &r att den kréver att man
kasserar data for att fa lika stora prototypméngder, eller att man viktar da-
tapunkterna. Efter att det statistiska urvalet gjorts skulle man kunna redigera
direkt i hudfargskartan for att fa ett battre resultat.

En robustare metod ar eventuellt den adaptiva metod som foreslas av Hassan-
pour et al. (2008), dér klassificerade sammanhéngade hudomraden aterkopplas
till berdkningen av fordelningarna. P& s& vis anpassas hudfargsfordelningarna
kontinuerligt till miljén. Slutligen kan en mer omfattande filtrering och bildbe-
handling anvéindas for att fylla i de ”hal” som bildas i handen (se figur

Sidan 34).
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5.2 Handidentifiering

Handidentifieringen kan forbéttras pa ett antal punkter; den metod vi anvan-
der, att soka ett tillrackligt stort objekt fran hoger i bilden, &ar relativt ”dum”.
Forutsédtter man att de tva objekt som kan finnas i bilden ar ett ansikte och
en hand (vilket ofta ar fallet) sd kan man istéllet vilja handen genom att forst
identifiera ansiktet, exempelvis genom den metod Hsu et al. (2002) anvénder,
for att sedan "véalja bort” detta objekt (d.v.s. ta bort det fran bilden). Vad som
d& finns kvar i bilden bér vara handen (om brus forst eliminerats eller om de tva
storsta objekten i bilden redan isolerats enligt Sdnchez-Nielsen et al. (2004)).

Man kan dessutom klippa bort handleden pa det sétt Deimel och Schréter (1999)
foreslar, och ddrmed oka tréffsikerheten — att handleden ibland syns och ibland
skuggas ar nagot som gor vissa av egenskaperna alltfor osdkra. Dessutom skulle
man d& kunna sldppa pa kravet att anvdndaren bar en langdrmad troja.

D4 handen identifierats kan man till sist utnyttja vetskapen om dess lage, och
klippa bort resten av bilden i nésta bildruta. P4 sa vis minskar risken for att
man tappar bort handen och klassar ett annat objekt som handen.

5.3 Forbiattrade egenskaper

De egenskaper som anvéants for klassificering av gesterna har visat sig vara re-
lativt effektiva, men det finns modifieringar och tilligg som skulle kunna oka
traffsdkerheten.

En sddan modifiering ar att istallet for fyrkantigheten Az/Ay anvinda dess
logaritm, In(Axz/Ay), eftersom kvotens virdeméngd &r (0,00) och tar virdet 1
nér héjden och bredden dr desamma, vilket innebar att egenskapen far storre
viktning nir handens utstrickning &r horisontell &n nér den &r vertikal. Detta
problem férsvinner nir kvoten logaritmeras. Aven évriga egenskaper som defi-
nieras genom kvoter kan logaritmeras pa samma satt.

Det finns ocksa hela klasser av egenskaper som inte anvints. Genom studier av
handens kurvatur kan fingertoppar identifieras — antal, avstand och relativt
lage for dessa dr mycket intressanta egenskaper, och ger antagligen ett bra re-
sultat. En annan intressant egenskapsklass dr den som utnyttjar monster i det
inre av handen; tidigare analyserades enbart egenskaper for den binéra bilden.
Detta skulle kunna goras genom att man, efter att ha identifierat handen, stude-
rar den i originalbilden, t.ex. genom ett kantdetektionsfilter. I den resulterande
“kantbilden” kan sedan riktningar och antal kanter beriknas med hjilp av en
sd kallad Houghtransform (Duda och Hart 1972).
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5.4 Prototypval och £KNN

For att forbattra kKNN-metodens tréaffsikerhet kan forst och framst prototyp-
méngden utokas till fler punkter per gest. En annan méjlighet ar att inspektera
de bilder som faktiskt ligger bakom punkten i egenskapsrummet. Om en bild &r
uppenbart felaktig, och kanske hade varit svar att tolka rétt &ven for en mén-
niska, kan den med fordel tas bort. Slarvigt utférda gester kommer d& mindre
sannolikt att klassificeras ratt.

Man kan &dven infora ett troskelviarde pa avstandet till de ndrmaste prototyp-
objekten, 6ver vilket gesten inte klassificeras som nagon gest. P& detta sitt kan
man lopande soka efter gester i en filmsekvens, ett viktigt steg mot realtids-
identifiering.

Att klassificeringsresultaten fran framaturval och bakételiminering &ar identiska,
trots skillnaden i antal egenskaper, gor att andra optimeringsrutiner kanske &r
viarda att undersoka. Ett mer sofistikerat prototypurval och ”cross validation”
ar exempel pa mojliga forbattringar.

Det storsta problemet med den metod som beskrivs i rapporten dr dock inte
implementeringen utan testandet av den. Eftersom vi tagit fyra efterféljande
bilder fran varje film i testméngden &dr datan inte oberoende. Tvirtom &ar det
mycket troligt att samtliga fyra bilder ska klassas likadant, varfér den effek-
tiva testméngden inte &r mycket mer &n 16 bilder per gest. Denna méangd &r
egentligen for liten for att kunna dra négra sikra slutsatser om klassificerarens
prestanda.

5.5 Realtid

Malet for en gestigenkdnningsapplikation ar givetvis att kunna tolka gester i
realtid, vilket kan vara svart eftersom bildbehandlingen och klassificeringen ofta
ar berdkningsintensiv. Var implementering &ar skriven i MATLAB, och skulle bli
mycket snabbare om den istéllet skrevs i ett lagnivasprak som C, men kan
trots det utféra berdkningarna snabbt nog for att nistan fungera i realtid. Ju
fler egenskaper man ldgger till och ju mer foérfinad analys, desto storre blir
naturligtvis berdkningskraven. Detta ar framforallt viktigt vid tillimpningar i
robotar och inbyggda system, dar berdkningskraften ar begransad.

For att kunna kénna igen statiska gester behévs betydligt farre bilder per sekund
an de 24 webbkameran ger. Darmed kan man ndja sig med att behandla fyra
eller sex bilder per sekund, vilket gor att gestigenkdnningen ser ut att vara i
realtid. Detta medfor givetvis att statiska gester som visas under mindre tid &n
intervallet mellan bilderna inte skulle kdnnas igen.
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5.6 Tillampningar

De gester som visas i leder genast tankarna till att utoka pro-

grammet till att bli en virdig motstandare i sten-sax-péase. En tillampning av
mindre lekfull karaktér &r att ersdtta "petskdrmar” och datorméss med gestba-
serade "pekskdrmar” i sjukvarden, nagot som skulle kunna hindra smittsprid-
ning. Tillampningar av en mer utvecklad rorelsebaserad metod &r t.ex. fullstan-
dig tolkning av teckensprak, liksom avlisning en ménniskas fulla gestsprak —
nagot som tillsammans med rost- och ansiktsigenkdnning klart skulle platsa i
humanoidrobotar for hemtjénst.

5.7 Dynamiska gester

For att pa allvar uppné den potential ménniska-dator-interaktion erbjuder &r
det viktigt att &ven kunna klassificera dynamiska gester. Med den HMM-metod
vi utformat befinner vi oss pa gréansen till att nd resultat och att kunna avgora
hur véal den fungerar i praktiken.

Eftersom metoden behandlar dynamiska gester som flera statiska i foljd, ater-
kommer flera av utmaningarna férknippade med dessa. Berdkningsintensiteten
tilltar i och med implementeringen av HMM, vilket innebéar att MATLAB an-
tagligen blir otillrackligt.

Eftersom dynamiska gester av samma typ kan skilja sig at i varje bildruta, kom-
mer de totala skillnaderna mellan inspelningarna att vara storre &n for statiska
gester. Detta leder till mer jobb under tréningsfasen, da fler filmsekvenser kan
behdvas for att uppna en tillrdcklig prototypméangd, och for att trdna HMM:er
till att klara av variationerna. Man maste dven introducera nya egenskaper som
karakteriserar dynamiska gester, exempelvis position och hastighet.

I ett tidigt skede bearbetade vi &ven dynamiska gester. I figur [5.1 pa motstaen-|
visas hur egenskaperna da kan se ut. Dessa ér exempel pa egenskaper
som bér pa information om gesten, och bor kunna tolkas dven av en dator. Det
monster som upptrader ar for vissa av egenskaperna ungefar likadant for alla in-
spelningar av gesten. Dessa tidsberoende egenskaper kan analyseras exempelvis
med hjilp av waveletanalys (Hastie et al. 2009).
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5.8 Slutsats

Med det ramverk for analys som presenterats, och med koden i bilaga [B] som
utgangspunkt, kan program som klassificerar statiska och dynamiska gester re-
lativt enkelt implementeras och testas. Vara resultat visar att kamerabaserad
gestigenkanning med statistiska metoder kan ge tillrdckligt goda resultat for
manga tilldmpningar, &ven om ett antal forbattringar kravs for att na énskvard
robusthet. Flera vidareutvecklingar for att bade vidga funktionaliteten och fér-
béttra prestandan ligger néra till hands.

Fyrkantighet Kompakthet
2 — — — Tyngdpunktens x—position p 0.6} — — —Hu2
0.5}
0.4F
0.3}
0.2}
/N
/ \ ’ A - -~
oF---- / R 0-1’—-,.1\\/‘/\/,\-'\/’\' M
0t J
200 210 220 230 240 250 1380 1400 1420 1440 1460 1480 1500
tid [s/24] tid [s/24]

Figur 5.1: Till vanster syns en gest som motsvarar en érfil. Nar handen dr riktad mot
kameran blir den inneslutande lidan mycket smal, vilket tydligt syns i grafen. Aven
den (relativa) tyngdpunktsforflytining som sker dr utmdrkande for gesten. Till héger
syns en gest dar handen fors dat sidan och samtidigt upprepat oppnas och stangs.
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Bilaga A

Resultat for egenskaper

Tabell A.1: Rankning for samtliga egenskaper med framdaturval

Rankning Egenskap

1 Hu-moment 3

2 Hu-moment 2

3 Tyngdpunktslédge, y-led
4 Fyrkantighet

5 Soliditet

6 Excentricitet

7 Konvexitet

8 Hu-moment 1

9 Utstrackning

10 Hu-moment 7

11 Hu-moment 5

12 Hu-moment 6

13 Hu-moment 4

14 Tyngdpunktslage, x-led
15 Kompakthet

Tabell A.2: Rankning for samtliga egenskaper med bakdateliminering

Rankning Egenskap

Fyrkantighet
Tyngdpunktsldge, y-led
Hu-moment 1

Soliditet

Konvexitet
Utstrackning
Hu-moment 3
Hu-moment 7
Hu-moment 2
Excentricitet
Tyngdpunktsldge, z-led
Kompakthet
Hu-moment 4
Hu-moment 6
Hu-moment 5

O~ O Tk W

== = e = = O
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Bilaga B

MATLAB-kod

B.1 Kod for import av videodata

B.1.1 Realtidsvideo

function realtid()

%REALTID klassificerar gester i realtid
%

% SYNOPSIS: realtid()

Denna funktion ldser in video i realtid fran en kamera,
identifierar handen och berdknar egenskaper for var
n:te bildruta. Didrefter foérsoker funktionen m.h.a.

kNN klassificera gesten i bildrutan.

R R R R XXX

SEE ALSO: videofil

% ”6ppna” kameran och stdll in den pa Y C,C,-lédge

% Observera att foérsta raden beror pa plattform, denna

% kod fungerar med den inbyggda kameran pa en MacBook Pro.
vid = videoinput(’macvideo’, 1, ’'YCbCr422_1280x720’);
set(vid, 'ReturnedColorSpace’, ’YCbCr’);

set(vid, 'FramesPerTrigger’,1);

set(vid, 'TriggerRepeat’,Inf);

triggerconfig(vid, ’Manual’);

% Starta videoinmatningen
start(vid);

% Importera externt lagrad data

SPM = importdata(’skinprobmatrix2.mat’); % SPM (se
normal = importdata(’normal.mat’); % Normalisering (se
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% Aktivera endast en del av egenskaperna
active = [2 3 456 8 9 10 11 15];
% Valj lampligt k till kNN

k = 7;

% Iterera 6ver alla bildrutor i indata
for i=1:1000
% Trigga inmatning av en ny bildruta
trigger(vid);
% Lds in och skala om en bildruta
ycbcr = imresize(getdata(vid,1l,’uint8’), 0.25);
% dr det en bildruta vi ”hinner” behandla?
if mod(i,4) ==
% Hitta hud och hand i bilden
hand = gethand(getskin(ycbcr, SPM));
% Berdkna egenskaper
feats = cell2mat(struct2cell (features(hand)))’;
% Normalisera egenskaper
feats = (feats - [normal(:).mu])./[normal(:).stddev];
% Plocka ut aktiva egenskaper
feats = feats(active);
% Anvand kNN for att klassificera gesten
[symb, dist] = getSymbol (feats, k, active);
% Visa den utplockade handen for anvédndaren
rgb = im2double(ycbcr2rgb(ycbcr));
rgb(:,:,1) = rgb(:,:,1).*hand;
rgb(:,:,2) = rgb(:,:,2).*%hand;
rgb(:,:,3) = rgb(:,:,3).%hand;
imshow (rgb);
% Skriv ut vilken gest skriptet tror det var
gester{symb}
end
end

% Stdng anslutningen till kameran
stop(vid); delete(vid);

B.1.2 Sparade videofiler

function geststream = videofil(in_file)

%VIDEOFIL klassificerar gester i en videofil

%

% Denna funktion ldser in en videofil, identifierar handen och
% berdknar egenskaper for varje bildruta. Ddrefter férséker den
% klassificera gester i vajre bildruta m.h.a. kNN.

%

% SYNOPSIS: gester = videofil(filnamn)

%
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INPUT filnamn: Den videofil som ska behandlas

OUTPUT gester: En vektor med en gestgissning per
bildruta i filmen.

R R R R XK

SEE ALSO: realtid

% Lds in video fran filen
vid = VideoReader(in_file);
nFrames = vid.NumberOfFrames();

% Variabel for utdata
geststream = [];

% Importera externt lagrad data
SPM = importdata(’skinprobmatrix2.mat’); % SPM (se
normal = importdata(’normal.mat’); % Normalisering (se

% Aktivera endast en del av egenskaperna
active = [2 3456 8 9 10 11 15];
% Vdlj lampligt k till kNN

k = 7;

for i=1:nFrames
% Lds in en bildruta och konvertera till Y C,C,
ycbcr = rgb2ycbcecr(vid.read(1));
% Identifiera hud och hand
hand = gethand(getskin(rgb2ycbcr(rgb), SPM));
% Berdkna egenskaper
feats = cell2mat(struct2cell (features(hand)))’;
% Normalisera egenskaper
feats = (feats - [normal(:).mul])./[normal(:).stddev];
% Plocka ut aktiva egenskaper
feats = feats(active);
% Anvand kNN for att klassificera gesten
[symb, dist] = getSymbol (feats, k, active);
% Ldgg till gestgissningen i utdatan
geststream = [geststream; symb];
end

B.2 Kod for hud- och handseparering

B.2.1 getskin.m

function skin = getskin(img, spm)

%GETSKIN klassificerar hud i en bild

%

% Funktionen anvidnder en férdefinierad SPM enligt
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kapitel for att identifiera hud i en YC,C,-bild.
SYNOPSIS: skin = getskin(image, spm)

INPUT image: Y C,C\-bild hud skall hittas i
spm: Skin Probability Map

OUTPUT skin: Bindr bild ddr 1 representerar hud och 0
representerar ickehud.

R R R R R R XXX

% Forallokera utdata
skin = zeros([size(img, 1) size(img, 2) 1]);
% Ineffektiv sokning i SPM f6r varje bildpunkt i indatan
for j=1:size(img, 1)
for k=1:size(img, 2)
skin(j,k) = spm(img(j,k,3), img(j,k,2));
end
end

B.2.2 gethand.m

function hand = gethand(img, clip, reverse)
%GETHAND plockar ut objekted lidngst till vadnster (handen)

Plockar ut objektet ldngst till védnster i bilden (dvs. handen,
se kapitel , eller ldngst till hoger om sa begdrs.
Indatan kan dessutom “klippas” fér att spara berdkningskraft.

SYNOPSIS: hand = gethand(image, clip, reverse)

INPUT image: Den bindra bild i vilken handen ska hittas
clip: Vektor av formatet [x y w h] som specificerar

ett omrade i vilket funktionen ska soka

reverse: Funktionen letar frdn héger om denna variabel &r
nollskild.

OUTPUT hand: En bindr bild som endast innehdller ett omrade,
som kan anses vara handen i bilden ”image”

R X R R R X X XX XXX R RN

% Finns argumentet ”clip”? Om inte, definiera!
if(nargin < 2 || clip == []) clip =
[1 1 size(img, 2) size(img, 1)]; end
x = clip(l); yv = clip(2); w = clip(3); h = clip(4);
% dr "reverse” definierat?
if(nargin < 3) reverse = 0; end
% Ta bort sma objekt i bilden (se

img = bwareaopen(img, 200);

% Iterationsvariabler
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29 from = x; to = x+w-1; step = 1;

30 if(reverse ~= 0) from = x+w-1; to = x; step = -1; end
31

32 % Borja med att utgd ifran hela bilden

33 hand = img;

32 % Stega igenom varje kolumn och se om den innehadller en vit
35 % bildpunkt. Gor den det, sd vdlj det omrade den tillhér.

36 for j=from:step:to

37 if max(img(y:(y+h-1),j) == 1)

38 hand = bwselect(img, j, .

39 find(img(y:(y+h-1),3j) == 1, 1));

40 break

41 end

42 end

43 % Om vi inte hittar en hand, leta i hela omradet (ignorera ”clip”)
44 if(max(max(hand)) == 0) hand = gethand(img); end

B.3 Kod for berikning av egenskaper

B.3.1 features.m

1 function f = features(frame)

> %FEATURES berédknar egenskaper hos en bindr bild

3 %

4 % Den hdr funktionen berdknar femton egenskaper (av dessa ndmns

5 % nagra i kapitel utifran en bindr bild ”frame” vilken

6 % antas innehdlla ett enda sammanhdngande objekt férestdllande en
7 % hand.

%

% SYNOPSIS: f = features(frame)

%
11 % INPUT frame: bindr bild med ett sammanhédngande objekt (en hand)
12 %
13 % OUTPUT f: struct innehallandes ett antal egenskaper
14
15 % Importera konstanter f6r normalisering av egenskaperna
16 norm = importdata(’normal.mat’);

17
18 % Berdkna ett antal egenskaper m.h.a. funktionen regionprops

19 props = regionprops(this_frame, ’'Area’,’Orientation’,...
20 "Perimeter’,’Centroid’,’’Eccentricity’,’Extent’,...
21 ’Solidity’,’ConvexImage’, ’ BoundingBox’);

22 props = props(1l);

23

24 % Kompakthet

25 f.Compactness = 4*pi*props.Area/(props.Perimeter)*2;
26 % Soliditet

27 f.Solidity = props.Solidity;
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%

convex_props = regionprops(props.ConvexImage, Perimeter’);
.Convexity = convex_props.Perimeter/props.Perimeter;

Fh R Hh X H X H R H

f

Konvexitet

Excentricitet

.Eccentricity = props.Eccentricity;

Utstrdckning

.Extent = props.Extent;

Fyrkantighet

.Squareness = props.BoundingBox (3)/props.BoundingBox (4);

Tyngdpunktslédge

.CentroidBoxPosX = ( props.Centroid(l) -

props.BoundingBox (1) ) / props.BoundingBox(3);

.CentroidBoxPosY = ( props.Centroid(2) -

props.BoundingBox(2) ) / props.BoundingBox (4);

% Hu-moment (se bilaga

phi = moments(this_frame);
f.Hul = phi(1);

f.Hu2 = phi(2);

f.Hu3 = phi(3);

f.Hu4 = phi(4);

f.HuS5 = phi(5);

f.Hu6 = phi(6);

f.Hu7 = phi(7);

B.3.2 moments.m

function phi = moments (Im)
%MOMENTS berdknar Hu-momenten hos en bindr bild

R R X X X X XXX

%

Berdknar Hu-momenten (Hu 1962) sa som de definieras i
kapitel utifran den bindra bilden ”Im”.

SYNOPSIS: phi = moments(Im)
INPUT Im: bindr bild fér vilken Hu-momenten ska berédknas
OUTPUT phi: de sju forsta Hu-momenten for bilden ”Im”

Bildens bredd och héjd

width = size(Im,2);
height = size(Im,1);

%
M
%

4 X 4-matris foér att lagra moment My t.o.m. Mss
= zeros(4);
Matriser fér berdkning av de rena momenten

[K,L] = meshgrid(l:width, 1:height);

%

Berdkning av de rena momenten My t.o.m. Mss

for i = 1:size(M,1)

for j = 1:size(M,1)
s = sum(sum(K.A(i-1).*L.A(j-1).%Im));
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M(@i,3) = s;
end
end
% Tyngdpunktens x- och y-koordinat
Xx_bar = M(2,1)/M(1,1);
y_bar = M(1,2)/M(1,1);
% Berdkning av centralmomenten p;; och de skalningsinvarianta
% momenten 7);;
mu = zeros(4);
nu = zeros(size(mu));
for p = 1:size(mu,1)
for q = 1:size(mu,1)
s = 0;
for m = 1:size(M,1)
for n = 1:size(M, 1)
if(p >> m & q >= n)

s = s + nchoosek(p-1,m-1)*...
nchoosek(gq-1,n-1)*(-x_bar)A(p-m)*...
(-y_bar)*(g-n)*M(m,n);

end
end
end
mu(p,q) = s;
gamma = (p+q)/2;
nu(p,q) = mu(p,q)/(mu(l,l)rgamma);
end
end
% Berdkning av de faktiska Hu-momenten
phi = zeros(7,1);
phi(1) = nu(3,1) + nu(l,3);
phi(2) = (nu(3,1) + nu(l,3))42 + 4*nu(2,2)42;
phi(3) = (nu(4,1) - 3*nu(2,3))*2 + (3*nu(3,1) - nu(l,4))*2;
phi(4) = (nu(4,1) + nu(2,3))%2 + (nu(3,2) + nu(l,4))*2;
phi(5) = (nu(4,1) - 3*nu(2,3))*(nu(4,1) + nu(2,3))*...
(3*(nu(4,1) + nu(2,3))*2 - 3*(nu(3,2) +
nu(l,4))22) + (3*nu(3,2) - nu(l,4))*(nu(3,2)...
+ nu(l1,4))*(3*(nu(4,1) + nu(2,3))*2 -
3*(nu(3,2) + nu(l,4))+2);
phi(6) = (nu(3,1) - nu(l,3))*((nu(4,1) + nu(2,3))*2 -...
(nu(3,2) + nu(l,4))22) + 4*nu(2,2)*(nu(4,1) +...
nu(2,3))*(nu(3,2) + nu(3,2));
phi(7) = (3*nu(3,2) - nu(1,4))*(nu(4,1) + nu(2,3))*...
((nu(4,1) + nu(2,3))42 - 3*(nu(3,2) +
nu(l,4))42)... - (nu(4,1) - 3*nu(2,3))*...
(nu(3,2) + nu(l1,4))*(3*(nu(4,1) + nu(2,3))*2...
- 3*(nu(3,2) + nu(l,4))22);
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B.4 Kod for kNN-klassificering

B.4.1 getSymbol.m

function [symbol, dist] = getSymbol(featv,k,active)
%GETSYMBOL klassificerar en gest med kNN

%

% Denna funktion klassificerar en gest utifrdn ett

antal egenskaper med hjdlp av kNN-metoden. Den
prototypmidngd som anvdnds laddas automatisk in.
Majority voting appliceras.

SYNOPSIS: [gesture, dist] = getSymbol(feats, k, active)

INPUT featv: Egenskaperna gesten klassificeras utifran
k: Antalet ndrmsta grannar

active: En vektor som berdttar vilka egenskaper som
tas hdnsyn till i prototypmdngden

OUTPUT gesture: Den klassificerade gesten
dist: Genomsnittligt grannavstdnd

R X R R R X X X XXX XX

% Ladda in prototypmdngd
persistent book;
if isempty(book) book = importdata(’protobook.mat’); end

% Leta upp de k ndrmsta grannarna

[IDX, D] = knnsearch(book(:,active), featv,...
'K’ ,k,’NSMethod’, ’kdtree’);

neighbours = book(IDX,end-1);

% Sortera stigande efter avstand
IDXD = [IDX;D]’; IDXD = sortrows(IDXD,2);

% Hitta den vanligaste grannen (majority voting)
[symbol, f, same_freq] = mode(neighbours);

% Kolla om vi har “oavgjort”
while (size(same_freq{1},1) ~= 1)
% Ta bort den yttersta grannen och férsék igen
IDXD = IDXD(l:(end-1),:);
neighbours = book(IDXD(:,1),end-1);
[symbol, f, same_freq] = mode(neighbours);
end

% Berdkna det genomsnittliga avstdndet
dist = mean(IDXD(:,2));
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B.5 Kod for optimering av kNN

B.5.1 Girigt framaturval

% Detta skript optimerar var kNN enligt kapitel .
% Algoritmen som anvédnds dr framaturval

% Ladda testdata
load testbook; last = size(testbook,1);

% For resultat
best_active = {};
best_ratio = zeros(13,15);

% For varje k vi vill testa
for k = 1:13
% Skapa tom mdngd E

active = [];
% Komplementet till F
nonactive = 1:15;

for j = 1:15
% Vi vill hitta ldgsta felration.
% Initiera med oo for alla egenskaper!
ratio = Inf*ones(1,15);

% Alla egenskaper i komplementet till E ska behandlas

for t = nonactive
syms = [];
% For alla observationer, klassificera gesten
for i=1:last
% Hamta det kdnda gestvdirdet
real_sym = testbook(i,end-1);
% Hamta egenskapsvektorn
featv = testbook(i,[active t]);
% Klassificera gesten
[obs_sym, dist] =
getSymbol (featv,k,[active t]);
% Spara resultatet
syms=[syms; real_sym obs_sym dist];
end
% Berdkna andel fel

n_fel = size(syms( syms(:,1) ~= syms(:,2) ),1);
n_okej = size(syms( syms(:,1) == syms(:,2) ),1);

ratio(t) = n_fel/(n_fel+n_okej);
end
% Hitta ”bdsta” egenskapen och flytta in i E
best_idx = find(min(ratio)==ratio,1);
active = [active best_idx]
nonactive (find(nonactive==best_idx,1)) = [];
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best_ratio(k,j) = ratio(best_idx);
best_active{k,j} = active;
end
end
% Spara resultaten
save(’best_ratio_fwd.mat’,’’best_ratio’);
save(’best_active_fwd.mat’, ’best_active’);

B.5.2 Girig bakateliminering

% Detta skript optimerar var kNN enligt kapitel .
% Algoritmen som anvédnds dr bakateliminering

% Ladda testdata
load testbook; last = size(testbook,1);

% For resultat
best_active = {};
best_ratio=zeros(13,15);

% For varje k vi vill testa
for k = 1:13
% Skapa en full midngd F
active = 1:15;
% Komplementet till FE

for j = 1:15
% Vi vill hitta ldgsta felration.
% Initiera med oo for alla egenskaper!
ratio = Inf*ones(1,15);
% For alla dnnu aktiva egenskaper
for t = active
syms = [];
% Klassificera gesten med alla
% egenskaper utom en
active_now=active;
active_now(find(active==t)) = [];
for i=1:1last
% Hamta det kdnda egenskapsvérdet
real_sym = testbook(i,end-1);
% Hamta egenskapsvektorn
featv = testbook(i,active_now);
% Klassificera gesten
[obs_sym, dist] =
getSymbol (featv,k,active_now);
% Spara resultatet
syms=[syms; real_sym obs_sym dist];
end
% Berdkna andel fel
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n_fel = size(syms( syms(:,1) ~= syms(:,2) ),1);
n_okej = size(syms( syms(:,1) == syms(:,2) ),1);
ratio(t) = n_fel/(n_fel+n_okej);
end
% Hitta ”bdsta” egenskapen och flytta ut ur F
best_idx = find(min(ratio)==ratio,1);
active(find(active==best_idx,1)) = [];
best_ratio(k,15-j) = ratio(best_idx);
best_active{k,15-j} = active;
end
end
% Spara resultaten
save(’best_ratio_bwd.mat’,’best_ratio’);
save(’best_active_bwd.mat’, 'best_active’);

B.6 Kod for HMM-traning

B.6.1 hmm_training.m

function [A,B] = hmm_training(states,symbols,0)
%HMM_TRAINING trdnar en dold Markovmodell

%

% Denna funktion trédnar en dold Markovmodell med

% Bakis-metoden (se kapitel

%

% SYNOPSIS: [A,B] = hmm_training(states, symbols, 0)
%

% INPUT states: Antalet states modellen ska ha

% symbols: Antalet symboler i kodboken

% 0: Matris av radvisa observationssekvenser

%

% OUTPUT A: overgangsmatris foér modellen

% B: Sannolikheter f6r symboler

% Skapa en uniform LR-modell
A = zeros(states);
for i = 1l:states
for j = i:states
A(i,j) = 1/(states + 1 - i);
end
end

% Skapa en B-matris ddr alla element &r noll férutom
% de index som finns i O.

obs = reshape(0,1,size(0,1)*size(0,2));
unique_obs = [];

% Hitta unika observationer i O

for i = 1:symbols
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if(find (obs

unique_obs [unique_obs, obs(obs_pos(1))];

% Berdkna sannolikheter for symboler
zeros(states, symbols);

B(i,unique_obs) 1/length(unique_obs);
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