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ANOTACE

Multimodalni rozhrani MMI (MultiModal Interface) se sklada z riznych ¢asti a moduld, které
slouzi pro pfirozenou a intuitivni komunikaci s vlastnim systémem. VSechny dohromady
predstavuji funkcionalitu MMI. Do zékladniho souboru modult, které mohou byt soucasti
multimodalniho rozhrani, mohou patfit napf. rozeznani fecnika, rozeznani feci a hlasovych
poveld, rozeznani oblicejii, navigace pomoci gest, navigace pohybem o¢i a syntéza feci.

CILE

Hlavnim cilem tohoto vyukového kurzu je seznamit studenty se zaklady multimodalniho
rozhrani a multimodélnimi aplikacemi. Studentovi jsou piedstaveny zékladni principy
rozeznavani tvari, identifikace mluvciho, navigace pomoci hlasovych povelti a gest. Konec
modulu je vénovan moznému vyziti popsanych modalit v multimodalni aplikaci.
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MMI architektura

V soucasné dob¢ je nejrozsifenéjSim rozhranim slouzicim ke komunikaci ¢lovéka
s poc¢itatem klavesnice s pocitacovou mysi anebo dotykovy displej. Tato zatizeni
predstavuji adaptaci lidi trovni pocita¢li ve spojeni s pfirozenym zpusobem
vzajemné komunikace a ovladani. V poslednich letech se vSak zacaly objevovat
pozadavky lidi na potfebu komunikovat s pocitaci rovnocennym zptusobem jako
mezi sebou samotnymi, tj. feci, mimikou a gesty. Takto totiz dokazi lidé pfenést
mnohem vice informaci nez pouzitim perifernich zatizeni. Toto nas ptivadi k pojmu
multimodalni rozhrani MMI (MultiModal Interface).

Multimodalni rozhrani se skladd zriznych casti a modull, které slouzi pro
pfirozenou a uzivatelsky piijemnou formu komunikace, resp. interakce se
systémem. Spolu tyto moduly pfedstavuji funkce MMI. Soucasti MMI mohou byt
tyto moduly:

e hlasova identifikace

e rozeznani feci a hlasovych poveli

e rozeznani vice tvari

e rozeznani gest a navigace pomoci gest
e navigace ofima

e syntéza feci

e predikéni modul (modul anebo systém pro filtrovani informaci, a ktery se snazi
predikovat ohodnoceni nebo preferenci uzivatele, kterou by dal zvolené
polozce)

Vseobecné se architektura multimodéalniho rozhrani skladd z nékolika vrstev.
Fyzicka vrstva predstavuje hardwarovd vstupni a vystupni zatizeni umoziujici
piimou interakci s okolim. Multimodalni udaje poskytované vstupnimi zafizenimi
(napt. kamery, senzory, mikrofony, atd.) jsou zpracované paraleln¢ kazdym
modulem zvlast’ (moduly jsou nad fyzickou vrstvou, tato vrstva se nazyva vrstvou
modalit). MMI fadi¢ (na vrstvé MMI) sbird vystupni data ze vSech moduli,
vyhodnocuje je a nasledné spojuje do jednoho vystupniho datového toku. Vysledny
tok informaci obsahuje informace o uzivatelich a autorizaci o jimi pozadovanych
akcii. Tento tok se pienasi az do aplikacni vrstvy.



Identifikace uzivatele

V soucasné dob¢ se informacni technologie dostavaji stale vic a vic do popiedi.
Setkavame se s nimi v naSem kazdodennim zivoté od malych ,,chytrych telefont
az po inteligentni budovy.

Kazdé zafizeni pracujici s nasimi osobnimi udaji by proto mélo byt chranéno
urCitou formou a urovni zabezpeCeni. Nejrozsifenéj$im typem ovétfeni neboli
autentifikace je dvojice wuzivatelského jména ahesla, avSak srozvojem
informacnich technologii a stale rostouci skupinou dostupnych algoritmi pro
zajisténi ochrany a bezpecnosti, za¢inaji pouzivat informacni systémy a aplikace
autentifikaci na zédklad¢ biometrickych tidaji. Naptiklad autentifikace na zakladé
rozeznani obliceje je soucasti systému Windows 10 pod nazvem Windows Hello.
Vyuziti biometrickych udaji pfinadsi né€kolik vyhod. Biometrické udaje jsou
jedinecné pro kazdou osobu, takze je postacujici ptitomnost dané¢ho Cloveka pred
senzorem ¢i snimacem a neni tak nutné si pamatovat n¢kolik riiznych hesel ¢i PIN®.
Informacni systémy dnes mohou pracovat sriznymi biometrickymi principy
identifikace osob, napf. pomoci duhovky o¢i, otiskl prstd, barvy hlasu, vyrazu
tvare, atd. V dalsi ¢asti se vS§eobecné zaméfime na systémy pro rozeznavani obliceji
a identifikaci mluvciho.



2.1 2D a 3D rozeznani obli¢eje

Rozeznani obliceje je podmnozinou velké oblasti vyzkumu a technologii
zaméfenych na rozeznavani vzord. Rozeznéani lidského obliceje je jednou
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v poslednich né€kolika desetiletich, ato ptfedevSim diky velkému potencialu
auplatnéni v Siroké Skale aplikaci artiznych oblastech vyuziti (bezpecnostni
dohled, zabezpeceni domacnosti, hrani¢ni kontroly, atd.) Biometrické systémy pro
identifikaci osob, které jsou vyvijeny ruznymi spolecnostmi, dosahuji vysoké
piesnosti rozeznani obliceje. Vétsina téchto aplikaci musi spliiovat [1]:

e dokadze rozeznat nékolik oblicejii zjednoho video zdbéru anebo jednoho
obrazku

e vysokou UspéSnost rozeznani
e nezavislost na svételnych podminkach
e stabilitu pfi zmén¢ vyrazu tvatre anebo pdzy

e rozeznani v readlném case, atd.

Hlavni vyhodou v porovnani s ostatnimi piistupy je to, Ze rozezndni obliceje
nevyzaduje explicitni souhlas uzivatele, protoze obrazy obli¢eje je mozné ziskat
kamerou 1 z vét$i vzdalenosti. Dal§i vyhodou je, Ze zdznamova zatizeni (napf.
kamery) jsou laciné a stavaji se zcela béZznou a dostupnou komoditou.

Hlavni nevyhodou rozeznani obliceje je relativni jednoduchost, kterd v§ak miize
potencidlné zptisobit jeji nepiesnost.

V porovnani s identifikaci mluv¢iho, rozeznani obliceje dosahuje mnohem lepSich
vysledkli. VSeobecné existuji tfi hlavni pfistupy zalozené na typu dat, které se
pouzivaji v procesu rozeznavani. Patii sem metody zaloZzené na 2D obrazech, na
udajich ziskanych z 3D tvéii a techniky, které pouzivaji oba typy dat. Cely proces
rozeznéavani se sklada z 3 hlavnich fazi. Prvni z nich je ziskéni a pfedzpracovani
dat, druhou je registrace dat a tfeti fazi je vlastni rozeznani. Detailni popis 2D a 3D
metod na rozeznani obliceje je mozné najit v modulu Identifikace uzivatele.

U modernich systémtl je mozno implementovat rozeznani vice obliceji soucasng¢.
V tomto piipad€ jsou detekovany vSechny tvare na snimcich nebo v obrazu. Polohy
detekovanych tvaii jsou zapamatovany pro dany obraz. Dale je obraz rozdélen na
nékolik ¢asti (vzorkll) na zdkladé pozice detekovanych tvéii. Takto generované
vzorky reprezentuji vSechny tvafe v obrazu aumozni sledovat kazdy oblicej
samostatné. Rozd¢leni obrazu je hlavnim krokem vedoucim k rozeznadni vice
obliceju v systému nebo aplikaci.
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2.2 Identifikace mluvciho

Stru¢né feceno, cilem identifikace mluvciho je na zakladé hlasu urcit jeho totoznost.
Rozhodovaci proces je realizovan na zdkladé mnoZziny hovorovych vzorkl
mluvcich, které jsou ulozeny do databaze béhem faze tzv. trénovani. Systém je tedy
schopen rozpoznat pouze ty uzivatele, jejichz vzorky jsou uloZeny v databazi, resp.
rozeznani neni provedeno, pokud je vérohodnost jeho vysledku pfili$ nizka.

Protoze je pocet uzivatelll v databazi omezeny, tato tloha se téz oznacuje jako tzv.
problém uzaviené skupiny. Identifikaci na zdklad€ hlasu se véda vénuje uz vic nez
40 let avyvoj vtéto oblasti stale intenzivné pokracuje. Pfichodem novych
a dostupnych technologii pronika identifikace mluv¢iho do velmi mnoha novych
oblasti, ze kterych mezi nejvyznamnéjsi patfi:

¢ Kriminalistika

e Automaticka indexace hovorovych a audio nahravek

e Neinvazivni kontrola pristupu k citlivym datim, sluzbam, atd.
e Herni primysl

e Pomiicky pro postiZené

Identifikace mluvciho je pomérné slozitou ulohou, a to z hlediska mnoha divodi.
Mezi ty nejvyznamnéjsi patii:

o Akusticka variabilita mluvéiho

e Zmény hovorového projevu vlivem zdravotniho stavu, nalady, psychického
stavu, atd.

e Pritomnost Sumu pozadi

e Vlivy zapii¢inéné nedokonalostmi nahravacich zarizeni a okolnim
prostiedim

e ZjednodusSena reprodukce zvuku pomoci nahravacich zarizeni

Na druhou stranu pouziti feci jakozto biometrického signalu ma nasledujici vyhody:
e Neni tfeba pouzivat heslo
e Jedna se o neinvazivni metodu

e Jednoduchi metoda ziskavani biometrického signalu

Existuje velmi mnoho aplikaci slouzicich k identifikaci uZzivatele, které¢ se mezi
sebou 1isi komplexnosti, pozitymi metodami, v koncepci, ve zplsobu ¢innosti,
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pozadavcich aomezenich, atd. Proto se =zazily jist¢ kategorie, amezi ty
nejvyznamnéjsi patii:

Textoveé nezavislé systémy — tyto systémy pracuji nezavisle na obsahu hovoru,
tj. nevyzaduji predepsana slova nebo fraze, vyzaduji pouze dostate¢nou délku
hovoru. Uspé&snost téchto systémii se v zavislosti na poétu uZivateld a typu
prostiedi pohybuje v rozmezi od 80 az 95%. Tyto systémy jsou nejb&znéjsi, a to
1 pfesto, Ze vykazuji niz8i Gspésnost identifikace mluvciho.

Textové zavislé systétmy — pozaduji pro svou spravnou cinnost vyuziti
ptedepsanych frazi nebo hesel v hovoru. Tyto systémy déale umoziuji vyuZiti
1 koartikulacnich efekti, ke kterym dochézi pti vyslovnosti sousednich hlasek
a pfipadné je mozné vyuzit i neznamého hesla. Tyto systémy proto dosahuji
vys8i uspéSnosti vrozmezi od 95 do 99%. Ve specialnich ptipadech tyto
systémy mohou ménit o¢ekavany text pomoci riznych doprovodnych otazek.

Systémy pracujici s akustickymi pfiznaky — vyuZzivaji extrahované akustické
informace hovoru, jako jsou rizna modifikovana kratkodoba spektra hovoru
vystihujici formantové frekvence hlasového traktu. Tyto pfiznaky v sobé
odrazeji fyzické vlastnosti hlasovych organt, jako jsou jejich velikost, tuhost,
tvar atd. JednodusSe se ziskavaji a jsou zakladem skoro vSech systémd.

Systémy pracujici s prozodickymi informacemi (rytmickymi vlastnostmi
jazyka) — extrahuji a dale zpracovavaji specifické informace jako je dynamika
feCi, rychlost promluvy, modulace hlasu, pauzy, ptizvuk, atd. Urcuji se
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a kvantifikovatelné.

Systémy pracujici s pfiznaky vyssi urovné — pouzivaji informace jako je dialekt,
jazyk, slovna zéasoba, atd., ze kterych lze urcit ptivod a socidlné-vzdélanostni
postaveni jedince. Jsou vSak malo diskriminujici.

Systémy pracujici v redlném case — poskytuji skoro okamzitou informaci
o mluvéim se zpozdénim pouze nékolika sekund.

Systémy nepracujici v redlném Case — poskytuji informaci az po vyhodnoceni

vvvvvv

intervaly a dosahovat tim lepSich a presnéjsich vysledkd.

Tato zakladni déleni, koncepty a tvrzeni v sobé zahrnuji pouze vycet metod spolu
se zjednoduSenym piehledem jejich vlastnosti a omezeni. Proto je kvili
podrobnéjsimu vykladu dané problematiky mozné vyuzit piehledové ¢lanky jako
napt. [6].

11
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2.3 Viceurovnova identifikace

K nékterym aplikacim (napt. AppStore) miize ptistupovat vice uzivatela z jednoho
nebo vice typl zatizeni. Pro tento ucel je zavedena tzv. viceurovitova identifikace.

Viceuroviiova identifikace se zabyva riznymi pozadavky na piistupova prava nebo
kontrolu prostfednictvim kombinace nékolika biometrickych zptisobu identifikace
uzivatele v kombinaci s uzivatelskym jménem, heslem nebo PINem. Ze skupiny
moznych biometrickych zptsobt identifikace uzivatele slouzi k jeho identifikace
zejména hlas a oblicej. V zavislosti na vysledku identifikacniho procesu mize byt
pristup k systému nebo aplikaci pfimo umoznén, nebo miize byt pozadovano dalsi
ovéieni pomoci piihlaSovacich tdaji — tj. uzivatelskym jménem, heslem nebo
PINem. V budoucnosti muze byt identifikace v systému rozSifena pouzitim
rozeznani duhovky, a nahradi tak pouZiti PINu nebo hesla. Celkové se tim zvysi
bezpec¢nost celého systému.

12



Komunikace pomoci hlasovych povelu

Komunikace pomoci hlasovych poveli spadd do rozsdhlé védecké oblasti
oznacované terminem automatické rozezndavani reci ASR (Automatic Speech
Recognition).

Tento termin oznacuje automaticky (strojovy) ptepis mluveného slova. Vstupem je
digitalni hovorovy signal, pfitom na vystupu je textovy fetézec oznacujici
rozpoznana slova daného jazyka, kterd se nachdzeji v automatem pouzivaném
slovniku. Slovnik celého jazyka je vSak obrovsky, proto se obycejné pouzivaji jen
jeho omezené verze uréené pro konkrétni oblast nasazeni. Vystupni text vyhovuje
pfedepsané gramatice nebo béZzné¢ pouzivanym slovnim spojenim existujicim
v zvoleném jazyce.

ASR se odlisuje od ulohy porozuméni obsahu hovoru, které pracuje na vyssi urovni.
Oblast, kterd se timto problémem zaobird, se nazyvad uméla inteligence. Jejim
vstupem je naopak text po zpracovani systémem ASR.

V pribehu nékolika poslednich desetileti probihd intenzivni vyzkum v oblasti
konstrukce ASR systém, které se vyuzivaji v nasledujicich oblastech: systémy
poskytovani informaci, dialogové systémy, pomticky pro hendikepované, ptepisy
mluveného slova, pro ucely archivace atd. I pfesto je to teprve nedavno, kdy byly
predvedeny prvni pouzitelné systémy, které se daji vyuzit i mimo kontrolované
prostiedi laboratofi. ZvétSuje se jejich komplexnost a aplikace piepisu diktovaného
slova nebo dokonce i plynulé feci ¢i bézné konverzace uz nejsou Uplnou raritou.
Tato problematika je velmi slozita a musi feSit problémy zasahujici do vétSiho
poctu védnich obort a disciplin. Praktické systémy musi byt schopny pracovat
1 v nepfiznivych podminkdch (zména pozadi a prostiedi, zména nahravacich
zafizeni, atd.), musi podporovat rozsahlou gramatickou pestrost jazyka, variabilitu
mluvcich (akustické podoby), rozsédhlé slovniky, atd. Navic bézny uzivatel
vyzaduje okamzitou reakci systému, neni ochoten ménit svilij zptisob ptirozené¢ho
projevu, omezit se na danou slovni zasobu a také rychle ztraci trpélivost v ptipadé
moznych chyb ASR systému.

Tak jako existuje rozlicné mnozstvi ASR aplikaci s rliznym stupném slozitosti
stanovenych pozadavky a omezenimi, tak byly vytvoieny klasifikace téchto
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podporovaného slovniku. Rozlisuji se nasledujici déleni:
e Maly slovnik — obsahuje n€kolik desitek az stovek slov
e Stiedni slovnik — obsahuje nékolik stovek az tisicii slov

e Velky slovnik — n¢kolik desitek az stovek tisic slov

Toto déleni se pfirozené s ristem technologie méni.
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Systémy mohou byt déale zavislé nebo nezavislé na mluvéim. To znamena, ze
systém nezavisly na mluvéim musi pracovat nezavisle na tom, ktery mluvci prave
hovoii. To si zadda existenci vzniku vSeobecnych modeli ziskanych z velkého
mnozstvi mluvéich. Systémy zavislé na mluvéim jsou pfizplisobeny pro
konkrétniho uzivatele, aproto obvykle dosahuji lepSich vysledki, ale jen
v kontextu pro daného mluvéiho. Systémy, které poskytuji okamzitou odpoveéd, se
nazyvaji systémy pracujici v redlném case. Vyznamnou roli zde hraje i to, v jakém
tvaru je fe¢ o¢ekavana na vstupu. Podle toho je mozné odlisit nasledujici scénare:

e Rozeznani izolovanych slov — na vstupu je o¢ekavéano jedno slovo ze slovniku
— jedna se predevsim o povely

e Piepisové systémy — piedpokladaji, Ze je za sebou v promluvé vets$i mnozstvi
slov, ale je mezi nimi dostatecna, dobie detekovatelna mezera.

e Plynuld fe¢ — kde jdou slova plynule za sebou, ale jsou zde viceméné
uplatiiovéana omezujici pravidla na pouzitou gramatiku.

e Pfirozena fe€ — jednd se o nejslozitéjsi ulohu, ktera obsahuje plynulou fec¢ bez
omezujici gramatiky a uskute¢nénou v redlném prostredi.

Nakonec je mozné systémy délit podle toho, jakou cast fe¢i modeluji (fonémy,
slabiky, slova, fraze, atd.) a jakym zplisobem ji modeluji, napt. statisticky ptistup
pomoci skrytych Markovovskych modelt HMM (Hidden Markov Models).

Hovorovy signal je produkovan hlasovymi organy ¢loveka a je pozorovatelny jako
vibrovani zvuku. Mimo jiné nese lexikalni informaci (tj. vyznam toho, co bylo
feceno). Ta je reprezentovana sekvenci vhodnych zvuki, které maji specifické
akustické formy. Ty akustické jednotky, které staci na vytvoreni daného jazyka, se
nazyvaji fonémy. Jejich pocet se miize ménit a pohybuje se od 40 do 60 v zavislosti
na konkrétnim jazyce. Samoziejmé& jejich aktudlni akustickd podoba se méni od
mluv¢iho k mluvéimu a je vyznamné ovlivnéna okolnimi hldskami, které vytvari
tzv. koartikula¢ni efekt.

Na potlaceni té Casti informace obsazené v promluvé, kterd neobsahuje lexikalni
informaci, je tfeba pouzit metodu extrakce vhodnych ptiznakd. Nadbyte¢na
informace muze totiz znacné zhorsit samotny zplisob rozeznani jednotlivych slov.
Informace o mluv¢im (jeho nalade€, zdravotnim a aktudlnim fyzickém a emocnim
stavu) je tedy na prekazku. Primarni tlohou systémi extrakce vhodnych ptiznak
je tedy vybér jen téch nejlepSich lexikalnich informaci v promluve, coz
ve skutecnosti neni Uplné jednoduché. Hovorovy signal obsahuje cca 100 kbit/s
informaci, pro porovnani lexikalni obsah obsahuje jen cca 10 bit/s informace. Proto
algoritmy extrakce vhodnych ptiznakl pracuji jako ¢inné kompresory informaci.

Dobrou ideou je tedy modelovani sluchového aparatu ¢lovéka, matematicky ho
popsat, zjednodusit pro praktické pouziti a adaptovat jej pro snadnou spolupraci
s nadfizenymi systémy rozeznani reci.

Existuje mnoho uspésnych metod modelujicich bud’ sluchovy aparat clovéka
(kritickd pasma, kiivka hlasitosti, atd.) nebo proces predikce feci (buzeni, hlasovy
trakt,...). Vyhodou metod modelujicich sluchovy aparat ¢lovéka je vsak v tom, ze
maji v sobé pribéhem jejich evoluce zakomponovany vhodné mechanizmy pro
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zvyraznéni fe¢i v porovnani s ostatnimi béZnymi neptiznivymi vlivy okolniho
prostiedi. Potlacuji tedy bézné Sumy pozadi a zkresleni prostiedi.

V prubéhu vyzkumu se zjistilo, Zze podstatna ¢ast lexikalni informace je ukryta
v obdlce frekvencniho spektra signalu.Ta napt. slouzi ke klasifikaci jednotlivych
foném mezi sebou. Presnéji je tato informace ukrytd v poloze, poctu a tvaru
dominantnich frekvencnich slozek. Pro lepsi demonstraci tohoto faktu je na obr. 3.1
zobrazeno spektrum samohlasky “E”, obalka spektra a polohy tzv. formantovych
frekvenci (dominantnich frekvenci, které souvisi s rezonancemi v hlasovém traktu).
Na obr. 3.2 je zobrazen Casovy prub¢h stejné hlasky.
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Obrazek 3.1. Spektrum formantové frekvence a obalka spektra pro hlasku "E*
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Obrazek 3.2. Signal hlasky “E”
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Obrazek 3.3. Spektrum hlasky “T”
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Obrazek 3.4. Signal hlasky “T”

Aby byl rozdil v hlaskach patrny, je na obr. 3.3 zobrazeno spektrum hlasky “7”” a na
obr. 3.4 jeji casovy prubeh.

Kvali sumarizaci je v nasledujici tabulce zobrazeno rozlozeni prvnich 2
formantovych frekvenci pro slovenské samohlasky, a to oddélené pro muze a zeny,
a stanovené pramérem zpopulace. Tato tabulka poskytuje velmi hruby
a jednoduchy zpusob jak klasifikovat samohlasky na zakladé jejich frekvencni
podoby.
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Tabulka 3.1. Prvni dvé formantové frekvence pro samohlasky, oddélené pro muze a zeny

Muzi Zeny
samohlaska | g, [Hz] F; [Hz] F: [Hz] F, [Hz]
A 730 1100 850 1200
E 530 1850 600 2350
I 400 2000 430 2500
0 570 850 590 900
U 440 1000 470 1150

Vybrané ptiznaky by tedy mély byt schopny odhadnout rozdily v polohach
formantovych frekvenci. Na druhé stran€ musi byt ,hluché* vii¢i zméndm, které
jsou prirozené a neslysitelné. V nasledujici tabulce jsou uvedeny nejslySitelnéjsi
a nejméné slysitelné zmeény spektra odlisitelné sluchem.

Tabulka 3.2. Slysitelné a neslysitelné zmény spektra

Typy zmény

Slysitelné NeslySitelné

Pocet formantovych frekvenci Celkovy sklon spektra

Poloha formantovych frekvenci | Frekvence pod prvni formantovou frekvenci

Sitka formantovych frekvenci Frekvence nad tfeti formantovou frekvenci

- Uzko-pasmové filtrovani

Navic intenzita zvuku je vnimana nelinearné, coz lze aproximovat pomoci
logaritmické funkce.

Z pohledu ruSeni by méli byt pfiznaky odolné vici aditivnimu stejné jako
konvolu¢nimu Sumu. V neposledni fadé¢ se musi dat priznaky jednoduse
implementovat, matematicky popsat, mit kompaktni vyjadieni atd. Obycejné je
dobré, pokud jsou ptfiznaky mezi sebou linedrné nezavislé, ato kvali redukci
informac¢niho obsahu a ndslednému snadnéj$imu zptisobu modelovani.
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3.1 Parametry pro rozeznani feci

Na uvod je tfeba poznamenat, ze zatim neexistuje parametrizace feci, ktera by
splilovala vSechny vlastnosti potfebné pro optimalni parametrizaci uvedenou
v predeslé Casti. Pravé proto je vyzkum v této oblasti stale aktivni a bylo nalezeno
velmi mnoho rtznych zpisobli a metod parametrizace. Mezi ty nejznaméjsi
a nejlepsi patti Melovy frekvencni kepstralni koeficienty MFCC (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) a perceptudlni linearni predikce PLP (Perceptual Linear
Prediction). PLP a MFCC se snazi modelovat sluchovy aparat ¢lovéka, coz vede
k dobrym vysledkiim v oblasti rozeznavani feci. Ob¢ dvé metody jsou schopny
postihnout polohu, pocet a Sitku formantovych frekvenci, které jsou vnimatelné
(slysitelné). I pies jistou podobnost se vSak lisi v psychoakustickych principech,
které v sob¢ integruji.

Metoda MFCC filtruje signal filtrem typu horni propust (potlaceni vlivu radiace
(zaktiveni) zvuku z ust), segmentuje fe¢ tzv. Hammingovym oknem, a nasledn¢
pocitd spektrum pomoci rychlé Fourierovy transformace FFT (Fast Fourier
Transform). Poté se spektrum nelinearné upravuje, ato do Melovy stupnice
(psychoakusticka stupnice odpovidajici vnimani jednotlivych frekvenci clovékem),
ktera se rovnomérné rozdé€li na piekryvajici se pasma s 50% prekryvem, ze kterych
se nasledné vypocita vykon. Tim se modeluje psychoakustické banka filtrfi, viz obr.
3.5. Vposledni fazi se aplikuje logaritmickd aproximace a diskrétni kosinova
transformace DCT (Discrete Cosine Transform). Logaritmickd aproximace
upravuje intenzitu zvuku tak, jak ji pfiblizn€¢ vnima ¢loveék a DCT snizuje zavislost
koeficientll mezi sebou — komprese.

N "

N

Obrazek 3.5. Rozd¢leni spektra do bank filtri v Melové stupnici s pouzitim trojihelnikovych oken

PLP piiznaky se 1i8i v n€kolika aspektech: pouzivaji Barkovu frekvenéni miru,
vyhlazuji spektrum a vzorkuji ho v intervalech 1 Bark, ¢imz modeluji kriticka
pasma pro lidské vnimani (rozliSeni), vdhovani kfivkou rovnomérné hlasitosti,
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(7

transformace energie do hlasitosti, vypocet koeficienth modelu fe¢i a jejich
transformace na kepstrum.

o 4

nez metoda MFCC, ale v pfiznivych laboratornich podminkach dosahuji obé
metody srovnatelnych vysledk.

Dynamické ptiznaky a energie

Re¢ je posloupnosti riznych zvuki, a proto je vhodné vyhodnocovat jejich vyvoj
v Case a sledovat zmény, které vznikaji. Nejbéznéjsi metodou jak toto zajistit, je
sledovani a vyhodnocovani rozdilovych a akceleracnich koeficientli, které se
pocitaji v Case ze zdkladnich pfiznakt feci. V principu lze toto realizovat jako
jednoduchy rozdil sousednich blokd, ale castéji je to uskutecnéno jako linedrni
kombinace rozdili pokryvajicich Sir$i Casovy usek. Dale se prokazalo, ze
jednoduché energie mlize dobte lokalizovat polohu samohlasek diky jejich velké
energii, coz zvySuje celkovou diskrimina¢ni schopnost zakladnich ptiznaka feci.
Proto se (normalizovand) energie ¢asto ptidava do vysledného vektoru zékladnich
ptiznaku feci.
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3.2 Metody rozeznavani feci

Po parametrizaci je fe¢ dana posloupnosti vektorti zakladnich piiznaki feci, napf.
MFCC. ZjednoduSené feceno proces rozeznavani poté vezme vzorky nebo modely
znamé feci (jeji Casti: fonémy, slabiky atd.) a porovna je s neznamou promluvou.
Nasledné jsou vzorky, nebo modely s nejvétsi shodou prohlaseny za rozpoznana
slova. Diky specifickym vlastnostem feci, jako jsou napft.: rizné promluvy stejného
slova, se mohou tyto promluvy lisit délkou a frekvenci, atd. Navic tato délkova
variabilita se nerovnomérné méni 1 v rdmci slova, proto mohou byt nékteré ¢asti
kratsi nebo delsi. Jednoduché linedrni natdhnuti (linearni interpolace), resp.
zkraceni pak nepfinasi pozadovany efekt. Dale, vysledna promluva je dana jako
fetézec jednotlivych casti (moduld) feci, které musi na sebe navazovat. Tyto
specifické vlastnosti dali vzniknout metodadm rozeznavani (porovnavani vzorl)
vhodnych praveé pro fe¢. NejzndméjSimi z nich jsou metody dynamické ohybani
Casu DTW (Dynamic Time Warping) a skryt¢ Markovovské modely HMM.
Samoziejmé existuje spousta modifikaci ¢i dokonce kombinaci vhodnych pro
konkrétni aplikaci. V dalsi ¢asti proto budou stru¢né popsany pravé tyto dve
zakladni metody, tj. DTW a HMM.

Dynamické ohybani ¢asu (DTW)

DTW je zkratkou pro dynamické ohybani casu, které slouzi pro akustické
porovnani dvou vSeobecné rizné dlouhych sekvenci ptiznaki. Je zalozeno na
nelinedrnim ohybani ¢asovych indext referencni a nezndmé posloupnosti tak, aby
vyhovovaly struktufe feci, a dosahovaly co nejmensi vzdalenosti mezi sebou. Tim
dochazi k nelinearni kompenzaci rozdilti mezi délkami obou posloupnosti.

Logickou podminkou je to, aby pocatecni a koncové vektory obou posloupnosti
byly vzajemné na sebe zarovnany. To si vyzaduje vyuziti algoritmu detekce zac¢atku
akonce promluvy, coz muize byt samo o sobé pomérné slozitou ulohou.
Samoziejmé existuji modifikace, které tuto striktni podminku ptesné nevyzaduji.

Ve strucnosti se tato metoda snazi najit mapovani mezi obéma sekvencemi tak, aby
kazdy vektor z jedné posloupnosti mél pfitfazen jeden vektor z druhé posloupnosti.
To vede k zavéru, ze nékteré vektory jedné posloupnosti mohou byt namapovany
vicekrat na rizné vektory druhé posloupnosti a naopak. Samoziejmé se tento proces
musi fidit jistymi zédkladnimi logickymi omezenimi, zejména pocatecni a koncové
vektory jedné postupnosti musi byt namapovany na svoje partnerské vektory druhé
posloupnosti, ohybaci funkce nesmi byt klesajici (tj. nedojde ke zméné potadi
vektorll) aje stanoven maximalni rozdil v jejich poloze, ktery jest¢ muze byt
preklenut. Pii vypoctu DTW se vyuzivaji dvé matice (matice lokéalnich vzdalenosti
amatice globalnich vzdalenosti). V matici lokalnich vzdalenosti se nachézeji
akustické vzdalenosti mezi jednotlivymi vektory ptiznakl referenc¢ni a neznamé
promluvy. Globalni matice vzdalenosti slouZi pro vypocet akumulované minimalni
vzdalenosti a nalezeni cesty mezi obéma posloupnostmi. Tedy pro kazdy element
globalni matice vzdalenosti existuje minimalni vzdalenost a cesta spojujici tento
bod se zac¢atkem matice (pocatecni vektory jedné a druhé posloupnosti), ktery se
nachazi vlevo dole. Tato situace je graficky zndzornéna na obr. 3.6. Samoziejmé
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jsou stanovena ptirozena pravidla, jakym zpiisobem se Ize dostat z jednoho bodu
matice globalnich vzdalenosti do druhého, napt. cesta nesmi klesat. Pokud se proces
dostane do konce (pravy horni roh), porovnani skoncilo a nejmensi vzdalenost byla
nalezena. Zpétnym sledovanim Ize zjistit, jak vypadd minimalni cesta. Tento proces
je provadén pro kazdé slovo ze slovniku ato, které ma nejmensi vzdalenost
s neznamym je prohlaSeno za rozeznanou promluvu. Jak je z vykladu zfejmé, tato
metoda je pfimo piedurena pro ulohy rozeznavani izolovanych slov nejlépe
zavislych na mluvéim.

&
N -+ .
T [ ]
Optimalni
$.(t)
1 & [ | [ ] [ ]
Povolena
3ot .
7 L ] L ] L
s * . * o
| | | | | | | | "
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Obrazek 3.6. Matice globalnich vzdalenosti, optimalni cesta a globalni omezeni na cestu

Metoda DTW méla vyznamné postaveni v oblasti rozeznavani fe€i zejména
v problematice izolovanych slov zavislych na mluvéim. Jak se vSak pozadavky
zvySovaly (nezavislost na mluv¢im, plynulé fe€) ztracela postupné svoje vyznamné
postaveni a byla nahrazena metodou HMM.

Skryté Markovovské modely (HMM)

Skryté Markovovské modely patii do statistickych modelovacich technik vétSinou
pouzivanych v oblasti rozeznavani feci. Tyto metody z principu své konstrukce
zahrnuji jednoduSe pozadavky nezavislosti na mluvcim, stejné jako lehké spojeni
jednotlivych modelti (napt. hlasek) do vétsich celkdl popisujicich plynulou fec.
Navic je tento princip pomérné snadno matematicky popsatelny.

Pro kazdou zvolenou hovorovou jednotku (fonému, slabiku, slovo,...) je vytvofen
HMM model vhodné struktury. Obycejné¢ maji modely zakladnich ¢asti jazyka,

21



jako jsou fonémy, srovnatelnou strukturu a li§i se jen nastavenim svych volnych
parametrl. V procesu trénovani se tyto volné parametry nastavi tak, aby co nejlépe
popisovaly vzorky z tréninkové databdze tecCi, kterd musi byt dostatecné pestra
avelkd, aby pokryla vSechny statisticky vyznamné variace fei. Jednotlivé
promluvy jsou popsané, tedy je ziejmé, jaké posloupnosti slov se v nich nachazi.
Nejcastéji se modely nastavuji tak, aby tréninkové vzorky dosahovaly na
prislusnych modelech co nejvyssi pravdépodobnosti. Tento postup je nazyvan jako
trénovani pomoci maximalni vérohodnosti. Pouzivaji se i jina kritéria jako napft. co
nejvetsi separace (odstup) mezi spravnymi a nespravnymi modely, minimalizace
chyby, (takové postupy jsou ozna¢ovany jako diskriminativni trénovani) atd., které
mohou dosahovat jeste lepSich vysledk.

Kazdy model se sklada z n¢kolika stavii, které jsou navzajem vhodné propojeny.
Kazdému spojeni je ptid€lena tzv. ptrechodova pravdépodobnost (p). Dale existuje
tzv. pocatecni pravdépodobnost (z), kdy se model nachdzi na zacatku prave
v daném stavu. Potom Ize timto modelem popsat pravdépodobnost vzniku sekvence
stavli S1, Sz, S3,... Sy pro dany model, a to ndsledovné:

P(S), 8y s Sy1sSy) = 7(8,) Pra--Pyyyw

Nejvyse je dana dodate¢na pravdépodobnost ptrindlezejici ke kazdému stavu, kterd
popisuje pravdépodobnost vyskytu vektoru pfiznakii X v daném stavu S, tedy
P(X/S). Touto pravdépodobnosti je ddno propojeni mezi stavy a vektory feCovych
priznaki. Potom pravdépodobnost pozorovani sekvence ptiznakl X, ..., Xu a stavii
S1, S2,... Sn 1ze jednoduse vyjadrit vztahem:

P(S,,X,,S,,X,,...8, X)) =
=mP(X, /1 S)p,P(X,/8,)pyy- P(X I Sy )Py nP(Xy 1 Sy)

Ptiklad 4-stavového levo-pravého HMM modelu je zobrazen na obr. 3.7.
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Obrazek 3.7. 4-stavovy levo-pravy HMM model

Nasledné se v procesu rozeznavani pocitaji pravdépodobnosti neznamé sekvence
pfiznaki na vSech HMM modelech slov ve slovniku (vzniknou zfetézenim
zékladnich HMM modeld) a vybere se ten model (posloupnost modelt), ktery
vykazoval nejvétsi pravdépodobnost. Tento proces je schematicky znazornén na
obr. 3.8.
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Obrazek 3.8. Proces rozeznavani feci pomoci HMM modelu

cvwr

(Word Error Rate) zalozeny pravé na principu metody HMM, a dale vyuzivaji
diskriminativni strategie trénovani, jako jsou maximalni vzadjemna informace MMI
(Maximum Mutual Information), minimalni klasifikaéni chyba MCE (Minimum
Classification Error), atd. Nakonec se vyuzivaji hybridni spojeni HMM systémt
a dalSich klasifikacnich technik jakymi jsou zejména systémy s podplrnymi
vektory a neuronové sit¢ (hluboké). Ty v soucasnosti predstavuji Spicku v oblasti

vvvvvv

v

Podrobngjsi informace ohledné rozeznavani feci a pouzivanych metodach najdete
napft. v [7].
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n Navigace pomoci gest

V soucasné dob¢ piedstavuji gesta velmi popularni a oblibeny zptsob ovladani
aplikaci a vétSina lidi je vyuziva kazdy den. Gesta pouzivame u mobilnich telefond,
v poc¢itacovych aplikacich, na hernich konzolich, atd. Lze oCekavat, ze za par let
bude interakce pomoci gest k dispozici témét v kazdém zatizeni. Vysoka popularita
navigace pomoci gest motivuje vyzkumniky ve snaze o dal§i vylepSeni
a zdokonaleni této technologie. Jde o vysoce popularni trend, a jelikoz vykon
pocitae jiz neni prekazkou v implementaci pfirozenéjSi navigace a ovladani
pomoci gest, vénuje se mu patiicné velkd pozornost [2].

V oblasti rozezndvani gest existuji dvé hlavni oblasti, které rozliSujeme podle
vstupniho hardwaru. Prvni oblast je zaméfend na gesta uréend pro dotykova
zafizeni, jako jsou tablety, touchpady nebo smartphony. Druha oblast se zaméiuje
na gesta realizovand pfed dvourozmérnou nebo stereoskopickou kamerou.
S mens$imi upravami mohou byt srovnatelné algoritmy aplikované na rozeznéni
gest v obou oblastech. Navic algoritmy pro stereoskopické kamery mohou byt
upraveny i na vyuziti 3D soufadnic pro monitorovani ve vSech tfech smérech [2].
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4.1 Klasifikace gest dle raznych kritérii

Gesta je mozn¢é dle uzivatelskych zkuSenosti rozdé€lit do dvou zakladnich kategorii.
Vrozena gesta, kterd jsou zaloZena na vSeobecné zkuSenosti vSech uzivatelt, jako
je naptiklad pfesun objektu vpravo pohybem ruky doprava, uchopeni objektu
znazornény piktogramem s uzavienymi prsty apod. Samoziejmé, vrozena gesta
mohou byt ovlivnéna zvyky a kulturou. To je potieba zohlednit pii vyvoji pro
konkrétni skupinu lidi. Pouziti téchto gest nevyzaduje potfebu uzivatele se tato
gesta ucit, staCi mu na to jeho vrozené zkuSenosti. Uzivatel tedy mtze ovladat
aplikaci pfirozené. Druhou skupinou gest jsou naucend gesta. V tomto piipade je
nutné, aby se je uzivatel naucil a osvojil si je. Obecné plati, ze gesta vyuzivana pro
navigaci systému a aplikaci musi byt jednoducha, pfirozena a mély by vyuZzivat jen
minimalni mnozstvi lidské energie.

Staticka gesta nejsou zavisla na pohybu. Staticka gesta predstavuji tvary koncetin
znazoriujici gesta, kterd nesou smysluplnou informaci (viz obr. 4.1).

Jedna se o ,,nepohyblivy* typ gest, kde nepotiebujeme informace o pohybu. Proto
neni potieba zkoumat sekvenci snimk, ale skute¢né jen jeden snimek. Sekvence
nckolika snimki, které obsahuji rlznad gesta, je dulezitd jen ve vyS§i Grovni
porozumeéni.

Kontinualni (spojitd) gesta slouzi jako zéklad pro interakci s aplikaci. Kontinualni
gesto je prodlouzené sledovani pohybu, ktery neptedstavuje zadnou specifickou
pozu, ale pouziva se pro interakci s aplikaci nebo ve virtudlnim prostredi (viz obr.
4.1).

Typickym piikladem kontinualnich gest je ovladani hry pomoci bezdotykové
technologie, jakou je napiiklad Microsoft Kinect. Systém mapuje zmény v postoji
nebo pdze ve vztahu ke zménam ve videohte, ale pfitom zde neni zadny specificky
pohyb vyvolévajici sled zmén.

Dynamick4d gesta piredstavuji pohyb, ktery umoziluje wuzivatelim pifimo
manipulovat s objektem nebo ovladat aplikaci (viz obr. 4.1).

Dynamicka gesta mohou byt definovanad dvéma zptsoby. Prvnim zplisobem je
algoritmicky nastavit pravidla a podminky, které musi vykonané gesto spliovat,
aby bylo isp&$né rozeznano. Druhym zpiisobem je pouziti $ablon. Sablony jsou
mnoziny bodl, které identifikuji tvar gesta. Na vyhodnoceni Uspes$nosti jsou
vyuzity sofistikované algoritmy, které porovnavaji pohyby uzivatele se Sablonami.
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a A

b Tahem potvrd'te Potvrzeno!

T = 0 =

Obrazek 4.1. Typy gest: a) statické gesto, b) dynamické gesto, ¢) kontinualni gesto
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4.2 Ziskavani obrazovych dat

Na zacatku byl vyzkum algoritmti rozeznévani gest zalozeny na vstupu z RGB (Red
Green Blue) kamery. Tento pfistup pfinaSi nckteré vyhody, které vSak jsou
pievazeny fadou nevyhod. RGB obraz se v principu sklada z barevnych kanali
a existuje mnoho faktort, které negativné ovlivituji kvalitu RGB obrazu.

Napf. zména osvétleni mize radikaln€ ovlivnit kvalitu obrazu. Zména podminek
osvétleni v mistnosti totiz zcela zasadné méni jas a kontrast obrazu. Tim se stava
rozeznavani pomoci RGB obrazu nejisté a méné presné [2].

V poslednich nékolika letech zac¢ali védci pouzivat tzv. hloubkovy obraz pro dalsi
zpracovani v oblasti rozeznavani gest. Hloubkovy obraz je dvojrozmérny obraz,
ktery obsahuje dal$i dodate¢né informace — hloubku. VétSina hloubkovych senzori
je zalozena na infracerveném IR (Infra Red) zéateni (napf. senzor Kinect — viz obr.
4.2). Senzor vraci data, ktera pfedstavuji vzdalenost kazdého pixelu na snimku od
snimace (senzoru). Ziskané vzdalenosti mohou byt jednoduse pfepocitany na
odstiny Sedé¢ barvy, atak jsou hloubkova data reprezentovana jako Cernobila
videosekvence. Ziskani dat nevyzaduje zadné zvlastni podminky.

Hloubkova data maji vic informaci nez data ziskand RGB kamerami. Hlavni
vyhodou je, ze hloubkova kamera vyuziva infradervené svétlo a v infracervené
zon¢ se nevyskytuje tolik Sumu a ruseni. TakZe infraderveny snimac neni tolik
citlivy na kvalitu scény jako RGB snimace [2].
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Obrazek 4.2. Obraz z hloubkové kamery

Vzdélenost kazdého pixelu ze snimace je definovand v milimetrech.

Pokud chceme pievést hloubkovy obraz do obrazu v odstinech Sedé barvy, musime
znat minimalni a maximalni moznou vzdalenost.

intenzita = 255— 255-(d—dy;)

max

kde d je aktudlni vzdalenost daného pixelu, dmin je minimalni mozna vzdalenost od
senzoru a dmax je maximalni mozna vzdalenost od senzoru [2].

Jako pomtucka pii ziskavani vstupniho obrazu mohou slouzit extra prvky, jako napf.
svétélkujici naramek, prsten anebo maly micek v ruce.
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4.3 Metodika navrhu gest

Problematika rozeznavani gest neni zcela trividlni (jednoducha). VSechna omezeni
a nepfesnosti, které se vyskytuji pti ziskdvani vstupnich obrazk pomoci riiznych
zafizeni, je nutné vzit v uvahu pii procesu navrhovani gest pro konkrétni aplikaci
nebo kontrolu systému. Metodika pro navrh gest musi spliiovat nékolik pozadavkd:

vvvvvv

kritériem pro aplikace fizené pomoci gest.

Stejn¢ tak jako v kazdé nové oblasti, tak iv oblasti ovladani gesty je jednim
z hlavnich probléml v procesu adaptace neexistujici standardizace. Pokud
vybereme zcela ndhodné deset lidi a pozadame je, aby ud¢lali gesto pro spusténi
hudby, je vysoce pravdépodobné, Ze bude navrzeno minimalné 5 riznych gest. To
je duvod, pro¢ kazdy vyrobce poskytujici ovladani gesty pouziva odliSnou sadu
gest. Z praktického hlediska je to velmi komplikovany fakt, protoze uzivatel se
musi ucit novym gestim pro kazdy novy systém. Existence alesponn jedné
standardni sady gest pro ovladani zédkladnich funkci by mohla vyznamné urychlit
proces domestikace ovladani pomoci gest i v bézné praxi. V dnesni dob¢ jsou jiz
k dispozici televizni pfijimace vyuZivajici ovladani gesty. Jsou zaloZeny na snimani
obrazu 2D kamerou. Umoziuji jednoduchou navigaci v menu televizoru. I pies své
nedokonalosti ma zavadéni gest do praxe vychovny vliv na lidi, ktefi si postupné
zvykaji na tento druh ovladani.

Soucasné sady gest jsou zalozeny na vstupnich perifernich zafizenich (napf.
klavesnice, mys,...) pouzivanych u pocitaci. Gesta se ve své podstaté snazi
odstranit vstupni zafizeni, ale zachovavaji srovnatelné zptsoby vyuziti. Cilem
navrhu gest od zadkladu, tedy bez ohledu na existujici uzivatelska rozhrani, je co
nejvic se priblizit pfirozenému bezdotykovému ovladani tak, jakoby gesta byla
jedinym vstupnim zafizenim.

29



@

@

¢,

4.4 Techniky pro rozeznavani zakladnich gest

Hlavnim cilem pii rozeznavani gesta ruky je urcit nasledujici: umisténi ruky, drzeni
nebo poza ruky nebo vyjadreni gesta.

Rozeznavani gest mize byt realizovano dvéma zptsoby. Bud’ pouzitim datové
rukavice, ktera prevadi informaci o pohybu koncetiny do elektronické podoby,
nebo je mozné vyuzit pfistup zalozeny na pozorovani, tj. kamera slouzi jako lidské
oko zaznamenavajici polohy téla, které se nasledné extrahuji pti zpracovani obrazu

[5].

vvvvv

a pfesné pozorovani skutecného stavu prislusné casti lidského tcla, na které se
nachazi obleceni typu datova rukavice.

Na druhé stran¢, ptistup zaloZzeny na pozorovani neklade zadné dalsi pozadavky na
zafizeni pro koncového uzivatele (s vyjimkou kamery), takze je tento piistup
vhodny pro v§eobecné pouziti [5].

Pouziti datové rukavice je pomérné nepohodiné, pokud jde o komfort uzivatele.
Vybaveni pottebné pro vyuzivani této metody by bylo nepfijatelné nakladné pro
vetsinu béznych zakaznikl, takze je uplatnitelnd pouze pro specidlni ucely (napf.
digitalizace pohybu pro animované filmy, tvorba pocitacovych her apod.).

Nevyhodou metody zaloZené na pozorovani spo¢iva v jeho algoritmické slozitosti,
kdy je potfebné znatné mnozstvi Casu a vypocetniho vykonu pro extrakci
a extrapolaci pohybu téla [5].

Existuji vSak rozli¢né algoritmy, které se zamétuji na riizné projevy gestikulujici
osoby (a vychézeji tim z ur€itych predpokladil). VSeobecné plati, ze mohou byt
rozdéleny do dvou kategorii, a to na metody zalozené na vzhledu a na 3D metody
zalozené na principu analyzy modelu. 3D metody zaloZzené na principu analyzy
modelu porovnavaji vstupni parametry koncetiny s 2D projekei trojrozmérného
modelu koncetiny. Pfistup zaloZeny na vzhledu vyuziva obrazové piiznaky pro
modelovani vizualniho vzhledu koncetiny a porovnava jej s extrahovanymi
ptiznaky ze vstupniho videa [5].

V kapitole 4.1 byly definovény tfi typy gest. Pro detekci statickych gest (tj. pozy)
se pouziva vSeobecny klasifikator. Pod pojmem klasifikator rozuméjme — prvek
nebo vlastnost, na zaklad¢ kterého rozhodneme o zatazeni do skupiny nebo
kategorie. Takze klasifikator nas informuje o tom, které gesto (nebo pdza) bylo
rozpoznané. AvSak u dynamickych gest je tteba zohlednit i Casové hledisko a proto
rozeznani vyzaduje techniky, které zpracuji ituto dimenzi, napf. skryté
Markovovské modely HMM. Jiny zptlsob je pomoci pohybovych modela.
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Nékteré z technik pouzivanych pro statické (a dynamické) rozeznani gest jsou
shlukova analyza, algoritmus KNN (k-Nearest Neighbors), metoda strojového
uc¢eni SVM (Support Vector Machines), a uz vzpominany HMM algoritmus, DTW
algoritmus ¢i neuronové sité [3].

Techniky pouzivané pro rozeznani statickych gest

Pro rychlejsi zpracovani dat se v procesu rozeznavani gest nepracuje s celym
obrazem.

Poté, co je automaticky detekovana ruka, oznaci se oblast okolo ni a déle se
zpracovava jen ona. Tim se snizi vypocetni narocnost. Ziskané vzdalenosti se
pfevedou na odstiny Sed¢ a ziskdme tak obrys ruky.

Nasleduje popis dvou metod pouzivanych v procesu rozeznavani.
Metoda konvexnich nedostatki

V prvnim kroku je nutné oddélit ruku od pozadi obrazu. Oddéleni je mozné udélat
z hloubkového obrazu, kde Ize urcit, ktery pixel patii ruce a ktery ne. Druhym
krokem je urceni obrysu (tzv. kontury) ruky.

Tvary mnohych slozitych objektti jsou dobie charakterizované pomoci tzv.
konvexnich nedostatkli. Obrazek 4.3 znazoriuje koncept konvexnich defektli na
obrazku ruky. Konvexni obal je zobrazen jako tmava ¢ara okolo ruky, oblasti
oznacené A az H jsou ,,nedostatky” patfici k tomuto obalu. Jak je vidét, tyto
konvexni nedostatky charakterizuji téz stav ruky. Algoritmus vrati soufadnice tii
bodi, pocdtecni bod, nejhlubsi bod a koncovy bod (viz Obr. 4.4). Nejhlubsi bod je
mozné chéapat jako maximalni vzdalenost mezi obalem a obrysem ruky.
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Obrazek 4.3. Konvexni obal vykresleny jako tmava ¢ara okolo ruky
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Obrazek 4.4 Oznacena oblast jsou konvexni nedostatky a tii body: poc¢atecni bod (vlevo), nejhlubsi
bod (dole) a koncovy bod (nahote)

Cilem algoritmu je nalezeni bodu na prsté, ktery je nejdale od stiedu ruky. Prvnim
krokem je odstranit v§echny nedostatky, jejichz vyska je mensi nez zadana hodnota.
Potom se odstrani nedostatky, které maji vzdalenost mezi pocate¢nim bodem
a maximalnim bodem vét§i nez zadana hodnota, kterd je definovana dynamicky
(pokud jsou totiz dva body pfili§ daleko, znamena to, Ze nemohou piedstavovat
prst). Déle jsou také odstranény nedostatky, které¢ maji vzdalenost mezi poc¢ate¢nim
a hloubkovym bodem mensi, nez je stanovena hodnota. Tato hodnota se méni
dynamicky podle velikosti oblasti, kde je detekovéana ruka (viz Obr. 4.5). Poslednim
krokem je odstranéni vSech nedostatki, které se vyskytuji pod zapéstim.
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Obrazek 4.5. Znazornéni logiky pouzivajici trojuhelniky na minimalizovani potfebnych nedostatki

Rozeznavani gesta ruky zaloZené na ¢astech

V prvnim kroku tohoto algoritmu, se extrahuji ¢asti udaji (datové segmenty)
obsahujici ruku a pievedou se na binarni obraz. Stied dlané (Obr. 4.6) se vypocita
z vnitifniho kruhu a pfidanim bodu na obal kontury, ktera patii ruce a ma maximalni
vzdalenost od zjisténého nedostatku.

Obrazek 4.6. Hledani stfedu dlané
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Vsechny body z kontury ruky jsou mapované na osu X. Y-ova osa potom opisuje
relativni vzdalenost jednotlivych bodl od stfedu dlané. VSechny mapované body
vytvoii kiivku (Obr. 4.7).

Obrazek 4.7. Ktivkova reprezentace

Dalsim krokem algoritmu je analyza kiivky s cilem najit jeji lokalni maximum.
Potom, co je dokoncena analyza kiivky a nalezeno maximum, zacnou se hledat
prsty. Vzdalenost kazdého maxima je porovnana s nastavenou prahovou hodnotou.
Kazdy prst ma specifickou vahu a na jejim zaklad¢ a na zdklad¢ vztahi mezi prsty
jsou prsty rozeznané (vztah je porovnani vahy s danymi hodnotami a na zakladé
toho je znam pocet prstl, tedy pokud védha < 1,5x primérnd vdha — segment
obsahuje jeden prst, atd.). Tento algoritmus funguje, i pokud jsou prsty spojené
(Obr. 4.8).
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Obrazek 4.8. Detekované prsty

Techniky pouzivané pro rozeznani dynamickych gest

Dynamicka gesta zajistuji pfistup uzivateli k soukromému obsahu nebo mu
umoziuji ovladani systému nebo aplikace. Je moZné je pouzit i namisto hesla.
V pocatcich rozeznavani gest byly vétSinou pouzivany neuronové sité a genetické
algoritmy.

Tyto metody mély pfijatelnou GspéSnost rozeznavani, ale nejveétsi nevyhodou byl
pozadovany vypocetni vykon a ¢as potfebny na trénovani neuronovych siti. Oba
tyto aspekty byly nepfijatelné vysoké pro uziti v praktickych aplikacich.

V dnesni dobé se pouzivaji na rozeznani gest nové techniky. Byly vyvinuty
algoritmy, které nevyzaduji neuronov¢ sit¢, napiiklad vyhledavani v zlatém fezu
(Golden Section Search), algoritmus pfirtistkového rozezndvani (Incremental
Recognition Algorithm) a pravdépodobnostni modely jakymi jsou skryté
Markovovské modely HMM. Pro zvySeni GspéSnosti jiz zminénych algoritmil se
muze pouzit strojové uceni (tzv. Machine Learning). V poslednich letech jsou
velmi popularni HMM metody. Hlavnim diivodem je to, z2 HMM piistup je velmi
dobfe znamy a uzivany v mnohych oblastech.

Algoritmus navrzeny Kristenssonem a Denbym [4], pUvodné navrzeny pro
rozeznavani tahii digitdlnim perem a na dotykovém displeji je mozné rozsifit i na
dynamicka gesta.

V tomto algoritmu je definovana Sablona jako soubor segmentd popisujicich dané
gesto. Je ziejmé, ze rozeznani gesta z dané sady gest, kde jsou gesta dostatecné
vzajemné odliSitelnad, mize byt uspésné pouze v pripad¢, pokud byla vykondna
dostatecn¢ velka ¢ast z dan¢ho gesta (Obr. 4.9).
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Obréazek 4.9. Nahled testované aplikace. Cervena ¢ara znazoriiuje vykonané gesto. Sablony pod
obrazem ptedstavuji nejpravdépodobnéji vykonana gesta (zleva doprava)

Pouzivani gest se postupné rozsitilo o tahova gesta. Tento typ gest pfinasi velmi
ptirozeny a pohodIny zplisob ovladani predevsim pro koncového uzivatele. Tahova
gesta jsou urCena pro rychlé azbézné prochazeni menu, programii a galerii
a umoziuji 4 sméry pohybu pro kazdou ruku a n¢kolik kombinaci obouru¢. Metoda
kruhového rozeznavani dynamickych gest CDGR (Circle Dynamic Gesture
Recognition) publikovand v [1], je zalozena na detekci ruky, rychlosti pohybu
a vzdalenosti. Pokud ruka vykona rychlejsi pohyb a vnitini kruh projde do vné&jsiho
kruhu, systém zpracuje tento pohyb aur¢i typ gesta. Gesto je dédno thlem
vykonaného pohybu od stfedu do zony vnéjsiho kruhu. Mozna gesta jsou: prejit
tahem vlevo, vpravo, nahoru a doli. To stejné gesto miize byt vykonano i obéma
rukama. Uzivatel mize téz vykonat gesto pfiblizeni a oddaleni (Obr. 4.10).
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Obrazek 4.10. Kruhové rozeznavani dynamickych gest CDGR
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4.5 Pouziti gest v praxi

Rozeznavani gest mize byt interpretovano jako jeden z prvnich moznych zpasobt,
jak pocitace porozuméji ¢loveku nebo feci lidského téla. To miize onen povéstny
velky krok, kdy se vstupni zafizeni jako klavesnice a myS$ stanou nepotiebnymi
(vSak se s nimi také nepocita ani v zadnych sci-fi filmech). Zavedenim rozezndvani
gest bude mozné napt. ukdzat prstem na obrazovku pocitace tak, ze se kurzor bude
podle toho pohybovat.

Navigace pomoci gest je stale vic a vic popularni predevSim ve smartphonech,
tabletech a modernich televizorech. Kazdy zna tahové gesto pro posun nahoru/dolu
nebo presunout doleva/doprava, zvétSovani nebo zmensovani (Zoom). Existuje
bohatd nabidka aplikaci poskytujicich sadu gest pro navigaci na dotykovych
zatizenich, napf. pro ovladani hlasitosti, uzamknuti obrazovky, ovladani prehravace
hudby, kopirovani obsahu obrazovky, navratu na domovskou obrazovku, krok zpét,
navrat k poslednim aplikacim ¢i vstup do menu.

Oblast pro vyuziti gest neni prozatim omezena. Jako ptiklad mizeme uvést aplikaci
na trénovani tenisu vyuzitim 3D rozeznadvani gest, kterou publikoval Cristian
Garcia Bauza a jeho tym.

Napriklad fa. Samsung predstavila rozezndvani gest usvého nejvyssiho TV
modelu, tj. usvé ,vlajkové lodi®, jiz v roce 2013. Rozeznavani je zaloZeno na
algoritmu sledovani ruky s rozliSenim gesta ,kliknéte na tlacitko”, které je
realizovano zavienim dlané. Aby uzivatel mohl pifepinat kandly nebo nastavit
hlasitost, musel nejprve zdvihnout ruku k televizoru a po objeveni kurzoru musel
pohybovat rukou tak, aby se kurzor posunul k tla¢itkim (analogie k pocitacové
mys$i). Pro zvySeni hlasitosti musel uzivatel ,.klikat na tlacitko®, tj. zavirat dlan
s rukou tolikrat, nez byla dosaZzena pozadovana hlasitost. Tento piistup by mohl byt
povazovan za intuitivni aspoil u pocitacové gramotnych uzivateld, ale spise to zde
slouzi jako ptiklad nepiirozenych gest.
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Grafické rozhrani — navrh

Grafické uzivatelské rozhrani GUI (Graphical User Interface) predstavuje zpisob
interakce mezi lidmi a stroji/pocitaci. Uzivatelské rozhrani zahrnuje hardwarové
(fyzické) a softwarové (logické) komponenty.

Uzivatel odesle piikaz nebo tlohu do pocitace/systému a pocitac reaguje zpét
plnénim poZadovaného piikazu nebo ulohy. V minulosti GUI piijimalo vstup
prostfednictvim zafizeni, jako jsou napiiklad pocitacova klavesnice a mys. Jak je
vidét s pfichodem dotykovych displejli, GUI se pfizplsobilo a akceptuje 1 vstup
realizovany dotykem prsti nebo pera (stylus).

Vytvorit vhodné GUI pro multimodalni (ale i jiné) aplikace vyZaduje dobrou praxi,
zkuSenosti a zpétnou vazbu uZivatele (v soucasné dobé se tato oblast vyzkumu
nazyva mira spokojenosti uzivatele UX (User eXperience)). GUI pro multimodalni
aplikace by mélo umoznit jejich jednoduché, efektivni a uzivatelsky komfortni
ovladani. V idedlnim ptipadé uzivatel potfebuje minimdalni usili pro nastaveni
vstupu a zatizeni vyzaduje minimalni provozni ¢as na zpracovani vystupu. Blizkym
tématem k mife spokojenosti uzivatele UX je proces zlepSovani miry spokojenosti
uzivatele UXD (User eXperience Design).
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K3 MMI aplikace

Moderni aplikacni vyzkum je zaméfen na vytvofeni co nejpfirozenéjSiho
multimodéalniho rozhrani ajeho zaclenéni do multimedidlniho systému jiz
vyuzivaného v kazdodennim zivoté. Multimodalni rozhrani neni omezeno pouze na
televizi, ale ma vyuziti i v riznych aplikacich. Vize budoucich aplikaci a systémi
neni jen ovladat TV a mit pfistup k multimedidlnimu obsahu, ale budovat systém,
ktery rozezna zvyky svych uzivateld, jejich preference a zajmy. Takovy systém se
pak muze stat inteligentni souCasti domacnosti, a mize poskytovat pokrocilé
nastroje pro ruzné sluzby (napt. nakupy pfi sledovani TV, e-volby nebo digitalni
vratny).

Z hlediska co nejefektivnéjsiho vyuziti multimodéalniho rozhrani je dalezité védeét,
kterd modalita je svdzdna s konkrétni aktivitou, ktera se ma vykonat. Pro rizné
druhy krokd, resp. aktivit jsou vhodné rtizné druhy modalit, naptiklad zadavani
textu by bylo zbyteéné obtizné, Casov€é ndaro¢né anepohodlné pomoci gest.
Mnohem Iépe by se zde uplatnilo rozeznavéani feci. Stimto védomim je
nevyhnutelné pro multimodalni systém vyuzit integrovanou platformu, kterd bude
poskytovat pozadované udaje dil¢im aplikacim. Tyto aplikace potom nepotiebuji
znat zdroj modality.

Jednoduchy modelovy ptiklad:

MMI aplikace pro ovladani TV zobrazi uzivatele, ktefi byli identifikovani
prostfednictvim hlasu nebo rozeznanim tvafe pomoci ptislusného modulu. Pouze
rozeznani uzivatelé v tomto seznamu maji povoleno ovladat TV pomoci gest,
hlasem nebo jinou modalitou. Pokud uZivatel opusti mistnost, je ze seznamu
automaticky odstranén.

Ostatni Casti aplikace zobrazuji dostupné TV kandly. V zavislosti na spolecnych
preferencich rozeznanych lidi v mistnosti dokaZe systém ptizpisobit nabidku téchto
kanalii. Pomoci tahovych gest je také mozné piehrat polozku ze seznamu, ptipadné
pfehravani zastavit. Nékteré z dostupnych kandlii mohou byt i zamknuté, coz
znamena, Ze uzivatelé bez opravnéni si je nemohou piehrat bez zadani tajného
vzoru. Tajny vzor ptedstavuje dynamické gesto.
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