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Streszczenie

W pracy podano wiasne rozwiazanie dla problemu rozpoznawania uktadu dioni w obrazie
cyfrowym, ktére wykorzystuje metod¢ "aktywnego konturu" dla wyznaczenia pary kontu-
réw dloni. Rozwigzanie problemu sktada si¢ z czterech etapéw analizy obrazu: (1) analiza
barwna obrazu i wykrycie maski dtoni, (2) detekcja konturu dtoni i obwiedni srédrecza, (3)
wyznaczenie cech funkcji réznicy odlegtosci obu konturéw od punktu referencyjnego, (4)
interpretacja cech w terminach modelu dioni. Opisywane rozwiazanie zostato zaimplemen-
towane i pozwala na rozpoznawanie 21 znakéw odpowiadajacych ré6znym potozeniom dtoni
ijej palcow.

1. WPROWADZENIE

Rozpoznawanie obrazéw zawierajacych ludzka dton stosowane jest w gtéwnie kon-
tek$cie komunikowania si¢ cztowieka z maszyna [12] i identyfikacji oséb w biometrii
[7], [11]. Celem niniejszej pracy jest zasadniczo zapewnienie robotowi ustugowemu
zdolnosci do odbierania komend dawanych przez cztowieka reka. Ograniczamy sig do
opisu "statycznych znakéw", tzn. interpretacji uktadu dtoni w pojedynczym obrazie.

Jesli przyjmiemy, ze dtoin moze by¢ swobodnie rozmieszczona w obrazie a na
tlo w obrazie nie natozymy zasadniczych ograniczefi to dla rozwigzania omawianego
problemu potrzebny bedzie do$¢ zlozony system analizy obrazu. Nalezy uwzglednié
zagadnienia: detekcji obszaru zainteresowania [5], [14], wyznaczenia konturéw ob-
szaru dioni [10], pomiaru cech konturu i obszaru [11] i interpretacji cech w terminach
3-wymiarowego modelu dtoni [12].

Metoda "aktywnych konturéw" jest wtasciwym sposobem reprezentacji kon-
turéw obiektéw o "deformowalnym" ksztalcie [2], [8]. Do takich obiektéw nalezy
zaliczy¢ dton ludzka, ktéra moze zmieniaé ksztatt w zaleznosci od liczby widocznych
palcéw. "Aktywny kontur" jest parametrycznie zadana krzywa, ktéra posiada "stan
rownowagi" odpowiadajacy réwnowazeniu si¢ oddziatujacych na nig sit wewnetrz-
nych i zewnetrznych, gdzie sita zewnetrzna zalezy od gradientu funkcji obrazu.

W praktyce stosowanie metody aktywnego konturu napotyka na dwie trud-
nosci. Jesli poczatkowy kontur jest zbyt odlegly od rzeczywistego konturu w obrazie
to iteracja zmian konturu pod wptywem dzialajacych sit moze nie zbiegaé do tego
rzeczywistego rozwiazania [4]. W naszym rozwiazaniu stosujemy wstepna detekcje
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maski obiektu w celu ograniczenia wptywu gradientéw pozostatego obszaru obrazu.
Drugi problem polega na trudnosci "wnikania" aktywnego konturu w waskie szczeli-
ny w rzeczywistym konturze [1]. Dlatego zamiast tradycyjnego rozwiazania sity ze-
wnetrznej, jako proporcjonalnej do gradientu funkcji obrazu, stosujemy jej zaleznosé
od wektorowego pola gradientowego (GVF), przy obliczeniu ktérego uwzgledniamy
warunek ciaglosci, zaproponowany w pracy [13].

Zmiana wag sit sterujacych aktywnym konturem prowadzi do uzyskania r6z-
nych konturéw koricowych, jesli widoczne sa palce dioni. Ta obserwacja jest podstawa
naszego rozwiazania w zakresie wyznaczania cech i ich interpretacji w terminach mo-
delu dioni. Wyznaczamy parg¢ aktywnych konturéw a nastgpnie 1-wymiarowa funkcje
réznic odlegtosci punktéw obu konturéw od Srodka jednego z nich. Nastgpnie moze-
my na rézne sposoby wyznaczy¢ wektor cech tej krzywej [9]. W naszym rozwiazaniu
istotna jest liczba i wzgledne potozenia lokalnych maksimoéw tej funkcji.

Celem rozpoznania uktadu dioni jest okreSlenie czy dton jest ustawiona w
pionie czy w poziomie, czy jest widoczna jej wewngtrzna czy zewnetrzna strona, ile
palcéw jest widocznych i ktére z nich sa widoczne. Nasze rozwiazanie sktada si¢
z czterech gléwnych etapow analizy obrazu: (1) analiza barwna obrazu i wykrycie
maski dtoni, (2) detekcja konturu dtoni i obwiedni Srédrecza, (3) wyznaczenie cech
funkcji r6znicy odlegtosci obu konturéw od punktu referencyjnego, (4) interpretacja
cech w terminach modelu dioni.

2. DETEKCJA MASKI DEONI

Ten pierwszy etap krok ma na celu szybka, wstepna detekcje obiektu w obrazie wy-
starczajaco przypominajacego dton, o wystarczajaco duzych rozmiarach, ale nie wy-
petniajacego obrazu w catosci, tak, aby widoczne byly wszystkie szczegdty obiektu.
Etap wstepnej detekcji oparty est na analizie barw w obrazie. Przestrzen barw Y C,C;
dobrze nadaje si¢ do przeprowadzenia wykrywania koloréw o barwie ludzkiej skory.
Sktadowe Cj, i C, niosace informacje o kolorze przyjmuja wartoSci ze stosunkowo
waskich przedzialéw i bardzo zblizonych dla koloréw skéry réznych ras.

Po przeksztatceniu obrazu wejsciowego RGB do obrazu Y C,C, dokonujemy
normalizacji sktadowych barw Cp, i C, wzgledem jasnosci - doprowadzamy do jedno-
rodnej wartosci Sredniej Y = 128 dla wszystkich pikseli. Np. dla Y > 128:

Ynorm 128
Chuorm | = | (Cb—128)%128/Y + 128 )
Claorm (Cr—128)x128/Y + 128

Jezeli maska dloni w obrazie wystarczajaco dobrze obejmuje rzeczywisty ob-
szar to w histogramie dla znormalizowanej sktadowej koloru uzyskujemy wyrazny i
waski przedziat dla maksimum, lokujacy si¢ dla Cp, wokét 95 a dla C, - wokét 145.
Jesliby zamiast rak umiesci¢ w tym obszarze biaty papier, to polozenie maksiméw
przesunie si¢ i przy idealnej kalibracji poziomu bieli powinno ono wynosi¢ po 128
dla Cp i C,. Inne podejscia do normalizacji koloréw dotycza regularyzacji rozktadéw
gestosci rozktadu koloréw lub jasnosci [3].
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3. AKTYWNY KONTUR

Model aktywnych konturéw jest zdefiniowany jako iteracyjna modyfikacja krzywej
powodujaca minimalizacj¢ energii zwiazanej z ta krzywa i obrazem otoczenia. Ener-
gia ta zalezna jest od ksztaltu krzywej i jej umiejscowienia na obrazie. Lokalne mini-
ma owej energii odpowiadaja pewnym wtasno$ciom poszukiwanego obrazu - osta-
tecznemu ksztaltowi pozadanej krzywej lub konturu. Zwykle aktywny kontur jest
krzywa parametryczna, p(s),s € [0,1]. W dyskretnej reprezentacji aktywnego kon-
turu postugujemy si¢ sekwencja punktéw p; = (x;,y:), (i =0,...,n— 1) i laczacych je
segment6w linii L; = [p;, pi11]. Obliczamy dyskretny funkcjonat energii konturu jako
sumg energii we wszystkich punktach tej krzywe;j.

Po inicjalizacji konturu - zwykle wewnatrz lub na zewnatrz docelowego ksztat
tu - w iteracyjny spos6b minimalizowany jest ten funkcjonat energii. Optymalizacja
energii odpowiada réwnowadze sit: wewnetrznej, zewnetrznej i (czasem) dodatkowej
sity statej.

Sita wewnetrzna wynika z aktualnego ksztattu konturu, a sita zewngtrzne -
z wlasnoSci obrazu albo jakiego§ wyzszego poziomu interpretacji informacji obra-
zu. Sita wewnetrzna obliczana jest jako wazona suma sity elastycznosci (odpowiada
za ciaglos$¢é krzywej) i sztywnosci (zapobiega nadmiernemu zginaniu krzywej). Zada-
niem sity zewnetrznej jest przyciaganie punktéw kontrolnych krzywej do lokalnych
maksiméw energii obrazu, np. do linii, krawedzi i zakonczen.

3.1. Gradientowe pole wektorowe GVF

Standardowym sposobem obliczania energii zewngtrznej Ezew aktywnego konturu
jest potraktowanie jej jako energii potencjalnej. Mozemy wyznaczy¢ aczna energie
jako sume kwadratéw wartosci funkcji obrazu I(x,y)) po punktach konturu:

n—1 n—1
Ezew =Ko+ Y Ezew(i) =Ko- ) [ (xi,y0)]7, (2)
i=0 i=0

gdzie Ky jest wspélczynnikiem skalujacym. Odpowiednia funkcja zewngtrzna dziata-
jaca na i-ty punkt konturu jest obliczana jako: (Fzew (i) = —VEzew (7).

W naszym rozwiazaniu uzaleznimy sile zewnetrzna od pola wektoréw gra-
dientéw (GVF) [13], czyli gestego pola wektorowego, v(x,y) = [u(x,y);v(x,y)], uzy-
skanego z obrazu dzigki minimalizacji pewnego funkcjonatu energii z zastosowaniem
rachunku wariacyjnego. Omawiany funkcjonat ma podobna posta¢ do funkcjonatu
stosowanego w celu wyznaczenia mapy ruchu elementéw w sekwencji obrazéw [6]:

E = [ [+ 42 492) 4 VP v =V fPddy, 3)

gdzie f(x,y) = VI(x,y) jest obrazem gradientowym a u jest waga. Dzigki elementowi
tego funkcjonatu, stanowigcemu warunek ciaglosci pola wektorowego, uzyskujemy
w rozwigzaniu dodatkowe sity przyciagania krzywej do krawedzi w obszarach jedno-
rodnych. To pozwala na lepsze "wnikanie" krzywej w szczeliny niz w sytuacji braku
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takich sit obliczanych bezposrednio dla obszaréw jednorodnych. Minimalizacja funk-
cjonatu ‘E prowadzi do pary réwnan liniowych rézniczkowych Eulera dla kazdego
punktu obrazu:

uViu(u—f)(ff+£) =0, 4)
V(v —£)(fE+f7) =0, (5)

gdzie V? jest operatorem Laplace’a. Powyzsze réwnania ukazuja, ze w obszarach jed-
norodnych obrazu (gdzie I(x,y) jest state) drugi sktadnik obu réwnan jest réwny zero
poniewaz gradient jest zerowy (f(x,y) = 0). Zatem u i v dla tych obszaréw bgda zde-
terminowane przez réwnania Laplace’a, a wynikowa mapa GVF jest interpolowana z
brzegéw obszaru, odzwierciedlajac swego rodzaju rywalizacj¢ pomigdzy wektorami
brzegowymi. To wyjasnia dlaczego GVF posiada wektory skierowane do wklestosci
mapy krawedziowe;.

3.2. Sily wewnetrzne
Energia wewnetrzna Ewew sktada si¢ z dwdch sktadnikow:
Ewew = Eelastycz + Esztywn- (6)

Energia wewngetrzna konturu pozwala kontrolowaé jego elastycznos$¢ i sztywnoS¢.
Calkowitg energi¢ elastycznosci konturu aproksymujemy kwadratem jego dlugosci:

n—1
EelastyCZ :Kl* Z ‘Pi_Pi71|2a (7)
i=0
gdzie K jest wspotczynnikiem skalujacym.
Sita elastycznosci dazy do skracania wzajemnych odlegtoSci pomigdzy punk-
tami krzywej. Energia sztywnosci jest proporcjonalna do sumarycznego kwadratu "za-
krzywien" konturu w jej punktach kontrolnych:

n—1
Egztywn =Ko« ) |pi1 —2pi+ pivi %, ()
=0

14
gdzie K, jest wspotczynnikiem skalujacym. Sita szrywnosci konturu dazy do zmniej-
szenia jego zakrzywienia, tzn. do prostowania przebiegu konturu bez zmniejszania
jego dlugosci. Sity elastycznosci i sztywnosci otrzymujemy jako gradienty odpowied-
nich energii mierzonych w punktach kontrolnych konturu (F = —VE).
W wyniku iteracji zmian konturu osiagany jest koficowy stan stabilny odpo-
wiadajacy réwnowadze wszystkich sit:

Fwew +Fzew =0 (€))
W kroku iteracji dla kazdego punktu kontrolnego p; stosujemy par¢ rownan modyfi-
kujacych jego potozenie:

Xi = Xi +(X'Felastycz(Xa i) + B 'FSZtywn(X’i) +vY- FZCW(X>i) (10)

Yi=yi+o- Fe]astycz(Yv i) + B : Fsztywn(ya i) +v- FZCW(Y’ i) (11)

gdzie a, B,y sa wagami a F(X,i) i F(Y,i) oznaczaja sktadowe sit wzdtuz osi X 1Y,
obliczone dla punktu kontrolnego p;.
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Rys. 1. Etapy detekcji poczatkowego aktywnego konturu: a - obraz wejsciowy, b - maska ko-
loru skory, ¢ - skanowanie kolumn w celu detekcji kolejnych punktéw konturu, d - wynikiem
jest dobrze okreslony poczatkowy kontur

3.3. Inicjalizacja aktywnego konturu

Korzystamy z obrazu binarnego otrzymanego po detekcji koloru skéry w obrazie wej-
Sciowym. Obraz ten jest dzielony na klastery o rozmiarze 4x4 piksele. Te klastery sa
przegladane najpierw kolumnami od lewej do prawej, kolejno w kolumnach od géry
do dotu obrazu (rys. 1). Jesli w kolumnie znajdzie si¢ klaster z ustalong procentowa
zawarto$cig pikseli biatych, wyznaczony zostaje kolejny punkt kontrolny aktywne-
go konturu o wspétrzednych lewego gérnego piksela takiego klastera. Przeszukiwa-
nie danej kolumny uznajemy za zakoficzone i przechodzimy do kolumny nastgpnej.
Poszukiwanie takich klasterow pikseli w kolejnych kolumnach zostaje zakonczone,
kiedy w aktualnej kolumnie nie zostanie wykryty zaden klaster spetniajacy warunek
zawartosSci biatych pikseli, a poprzednio takie kolumny byty.

Nastepnie obraz przegladany jest "wstecz" rozpoczynajac od kolumny, na kté-
rej zatrzymala si¢ pierwsza czgs$¢ algorytmu. Teraz przeszukujemy kolumny od prawej
do lewej, a klastery w kolumnach od dotu do géry. Punkty kontrolne ustalane sa we
wspétrzednych dolnego prawego naroznika klastera spetniajacego warunek zawarto-
Sci pikseli odpowiadajacych kolorowi skéry. Podobnie jak wyzej, przeszukiwanie w
kolumnach koriczy si¢ wtedy, jesli algorytm trafi na kolumng, w ktérej zaden klaster
nie spetnia warunku minimalnej ilo$ci pikseli biatych.

Tym samym utworzony zostal poczatkowy kontur. Nie mamy gwarancji, ze
ten kontur dobrze odpowiada rzeczywistemu obiektowi. W szczegdlnosci przy "trud-
nym" tle, tzn. zawierajacym obszary o kolorze zblizonym do ludzkiej skéry, mozemy
uzyska¢ poczatkowe kontury o do$¢ duzym stopniu znieksztatcenia.

3.4. Wewnetrzny i zewnetrzny kontur dioni

Oba aktywne kontury inicjowane sa na te sama krzywa poczatkowa, wyznaczong po-
wyzej. Pierwszym aktywnym konturem poszukujemy konturu dtoni wraz z ewentu-
alnymi widocznymi wyprostowanymi palcami, wobec tego parametr sterujacy sitami
energii obrazu powinien mie¢ relatywnie duza warto$¢. Dla obrazéw o wymiarach
640 x 480 pikseli uzytych do opracowania wynikéw, gdzie diori zajmuje okoto 7-20%
calej powierzchni obrazu, przyjeta warto$¢ wspétczynnika y = 0.6 . Wspétczynniki
sterujace sitami energii wewnetrznej krzywej ustalone zostaty naa=0.8 i =0.1.
Drugi aktywny kontur zainicjowany w tym samym miejscu rozwiazujemy po-
szukujac czegsci srodkowej dloni bez palcéw. Poniewaz stanowi ona stosunkowo duza
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ptaszczyzng - w poréwnaniu z waskimi palcami - nalezy zmniejszyé wptyw ener-
gii obrazu w rozwiazywaniu tak, aby aktywny kontur pominat palce. Dla obrazéw
testowych przyjeta zostata wartosci wspétczynnika y = 0.15. W takim przypadku do-
minujace staja si¢ sily elastycznosci, ktére spowoduja zacies$nienie si¢ konturu tak, ze
przesunie si¢ on po waskich dtugich obszarach odpowiadajacych palcom i ustabilizuje
si¢ na duzej jednolitej powierzchni srodkowe;j czgsci dtoni.

Otrzymane w ten sposéb dwa kontury ograniczaja obszary obrazu, ktérych
réznicg stanowig obszary zawierajace wyprostowane palce. W dalszej czgsci pracy
przyjmiemy, ze kontur obwiedni czgSci Srodkowej dtoni bedzie konturem wewnetrz-
nym, a kontur calej dioni - konturem zewnetrznym (rys. 2).

Rys. 3. Obcigcie zbgdnego fragmentu konturu odpowiadajacego czesci przedramienia: a -
wyznaczenie tréjkata obcigcia, b - wynikowe kontury
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3.5. Przetwarzanie koncowe konturéw

Wyznaczamy punkt srodka masy konturu wewngtrznego a nastgpnie wyznaczamy ob-
szar obrazu (wnetrze kata ostrego) ograniczony dwiema pot-prostymi, y =x1iy = —x,
wyprowadzonymi z tego punktu w kierunku dolnej krawedzi obrazu (rys. 3). Wszyst-
kie punkty kontrolne obu konturéw, zawierajace si¢ w tym obszarze, przesuwamy do
g6ry do najwyzszego z tych punktéw i "zaciesniamy" je wewnatrz wyznaczonego ob-
szaru. Ewentualne punkty kontrolne znajdujace si¢ poza wyznaczonym obszarem, ale
lezace ponizej punktéw zawierajacych si¢ w nim przesuwamy do géry (nie zmieniajac
wspotrzednej x), tak aby dolna krawedz obu konturéw tworzyta pozioma lini¢ prosta.
Na koniec dokonujemy interpolacji punktéw kontrolnych obu konturéw (zachowujac
ich ilo$¢), tak aby otrzymac punkty réwno odlegte od siebie.

4. OPIS PARY KONTUROW

W poprzednim etapie uzyskaliSmy dwa powiazane ze soba kontury: obrys dioni (kon-
tur zewnetrzny) i obrys Srédrecza (kontur wewnetrzny). Nastgpnym etapem jest wy-
znaczenie cech 1-W funkcji réznicy odleglosci pomigdzy odpowiadajacymi sobie
punktami obu konturéw (rys. 4).

\’ 020
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Rys. 4. Przyktad uktadéw dioni, znalezionych par konturéw i odpowiadajacych im postaci
1-wymiarowej funkcji réznicy odleglosci
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1. Wyznaczamy punkt Srodka masy konturu wewnetrznego.

2. Konstruujemy funkcje réznicy odlegtosci obu konturéw od $rodka masy. Funk-
cja opisujaca ksztatt odnalezionych konturéw oraz relacj¢ migdzy nimi zdefiniowana
jest jako réznica odleglosci krzywej zewnetrznej i odleglosci krzywej wewnetrznej od
punktu srodka masy konturu wewnetrznego. Réwnomierny rozktad punktéw kontrol-
nych na konturze dtoni uzyskujemy dzigki operacji interpolacji.

3. Normalizujemy dtugos$¢ 1-W funkcji, odpowiadajacej réznicy odlegtosci obu kon-
turéw. Normalizacja polega na dzieleniu wartosci funkcji przez dtugosé konturu we-
wnetrznego, ktéry méwi o wielkosci srodkowej czesci doni.

4. Wyznaczanie cech geometrycznych 1-W funkcji odlegtosci. Sq nimi polozenia
maksiméw i miniméw funkcji, ale mozliwe jest tez zastosowanie cech statystycznych
lub czgstotliwosciowych. W 1-W funkcji odleglosci poszukiwane sa takie maksima
lokalne, ktére posiadaja wystarczajaco duza warto$¢ i szeroko$¢. Dzigki normaliza-
cji liczby elementéw i dlugosci konturu mozliwe jest empiryczne dobranie wartosci
progéw majacych uniwersalne zastosowanie - prég amplitudy wynosi 0.05, a prég
szerokos$ci - 10% dtugosci catego konturu.

5. INTERPRETACJA OPISU DEONI

Wykryte cechy funkcji réznicy odlegtodci konturéw pozwalaja na wyznaczenie in-
stancji 3-wymiarowego modelu dloni (rys. 5).

a

Rys. 5. Wykryta instancja dtoni i interpretacja w terminach komendy (znaku): a - wyznaczenie
Srédrecza, b - wyznaczenie palcéw, ¢ - wyznaczenie keciuka, d - interfejs uzytkownika aplikacji
z koficowa prezentacja i opisem wynikéw
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Niejawny model dioni sktada si¢ z prostopadtoScianu reprezentujacego Srod-
rgcze i z 5 walcéw reprezentujacych palce. Najpierw lokalizujemy potozenie $rod-
rgcza na podstawie Srodkéw cigzkoSci konturéw i potozenia wewngtrznego konturu
(rys. 5a). Nastepnie lokalizujemy palce - taczymy punkty konturu zewngtrznego od-
powiadajace maksimom lokalnym 1-w funkcji z rzutem Srodka masy na przeciwlegty
bok srédrgcza (rys. Sb). Kciuk wykrywany jest dzigki temu, ze punkt przecigcia jego
prostej z najblizszym bokiem prostokata §rédrgcza potozony jest ponizej Srodka masy
(rys. 5¢). Widok czotowy lub boczny dtoni wynika z wartosci relacji wysokoSci-do-
szerokos$ci prostokata dla Srédrgcza.

6. ILUSTRACJA TESTOW

W sposéb eksperymentalny zweryfikowaliSmy zdolno$¢ naszego rozwiazania do roz-
ré6znienia 21 opis6w uktadu dtoni [7]. Przyktady niektérych wynikéw posrednich ana-
lizy podano na rys. 6.

H N

Rys. 6. Niektore wyniki poSrednie detekcji liter Hi N

7. PODSUMOWANIE

Pokazano sekwencje algorytméw analizy obrazu prowadzaca do interpretacji utoze-
nia dloni i liczby widocznych palcéw jako 21 mozliwych znakéw. Wykorzystanie w
tej metodzie dwoch aktywnych konturéw dla wyznaczania cech dioni pozwoli na jej
dogodne rozszerzenie dla rozwiazania problemu §ledzenia uktadu dtoni w sekwencji
obrazow i interpretacji sekwencji potozefi w kategoriach dynamicznych znakéw.
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PALM RECOGNITION IN DIGITAL IMAGES USING
A PAIR OF ACTIVE CONTOURS

We propose an approach to hand sign interpretation in image that is based on active contour
tracking. We can decompose our approach into 5 steps: a color-based skin pixel detection,
a double hand contour detection, the localization of fingers and palm (the hand description
generation), the detection of a final position (with respect to considered signs) and finally,
the interpretation of a single position or a sequence of positions in terms of a hand sign.
We employ a double active contour-based finger and palm localization in the image and a
subsequent interpretation in terms of signs. As a final result, 21 different signs are recognized,
that correspond to hand positions (i.e. the visibility of palm, fingers and thumb).



