UNIWERSYTET ZIELONOCORSKI
WYDZIAL ELEKTROTECHNIKI, INFORMATYKI
I TELEKOMUNIKACJI

mgr inz. Tomasz Kapuscinski

ROZPOZNAWANIE POLSKIEGO
JEZYKA MIGANEGO W SYSTEMIE
WIZYJNYM

Rozprawa doktorska

Promotor: dr hab. inz. Marian Wysocki, prof. PRz

Zielona Gora 2006



Pragne wyrazi¢ serdeczne podziekowanie

Panu Profesorowi Marianow: Wysockiemu

za wielkq Zyczliwosé i wszelkq pomoc udzielona
W czasie powstawania niniejszej pracy.

Tomasz Kapuscinski



Spis tresci

1 Wstep
1.1 Motywacja . . . . . . . . .
1.2 Przeglad literatury . . . . . . . . . ... .
1.3 Celizakrespracy . . . . . . . . . . .
1.4 Przeglad pracy . . . . . . ..

2 Polski Jezyk Migany
2.1 Ogdlna charakterystyka Polskiego Jezyka
Miganego . . . . . . ..
2.2 Zapis gestograficzny . . . . . . ...
2.3 Przykladowe wyrazy i zdania . . . . . . .. ...
2.4 Problemy zwiazane z rozpoznawaniem PJM w uktadzie wizyjnym
2.5 Podsumowanie . . . . ... ...

3 Problemy przetwarzania obrazu
3.1 Rozpoznawanie koloru skéry . . . . .. ... ..o
3.2 Segmentacja dioniitwarzy . . . . . .. ... oL
3.3 Stereowizja . . . . ..
3.4 Wyznaczanie cech . . . . . . .. ..o
3.5 Podsumowanie . . . . ... ...

4 Ukryte modele Markowa
4.1 Podstawy matematyczne . . . . . .. ... Lo
4.2 Uczenie ukrytych modeli Markowa . . . . . . .. .. ... ... ....
4.3 Modelowanie zlozonych proceséw . . . . . . .. ..o
4.4 Roéwnolegly ukryty model Markowa . . . . . .. ... ...
4.5 Podsumowanie . . . . . .. ...

5 Rozpoznawanie pojedynczych stow
5.1 Wybér wektoracech . . . . .. .. ..o
5.2 Dyskusja liczby stanéw . . . . . .. ..o oo
5.3 Podsumowanie . . . . .. ... ...

6 Rozpoznawanie zdan
6.1 Wybdr struktury ukladu rozpoznajacego . . . . . . . ... ... ...
6.2 Rozpoznawanie z wykorzystaniem PaHMM . . . . . . ... .. .. ..

11

11
15
19
20
22

23
23
34
36
41
43

48
48
54
o8
61
63

65
65
72
75



SPIS TRESCI 3

6.3 Podsumowanie . . . . .. ... ..o 86
7 Podsumowanie 88
Dodatki 95
A Stanowisko do rozpoznawania wyrazéw i zdan PJM 95
A.1 Wymagania sprzetowe . . . . . . . . .. ..o 95
A.2 Skladniki oprogramowania . . . . .. .. ... 96
A.3 Przygotowanie do uruchomienia . . . . . . .. ... ... L. 97
A.4 Konfiguracja aplikacji rozpoznajacej . . . . . . . . . ... ... 97
A5 Rozpoznawanie . . . . . . ... ... 103
B Biblioteka funkcji przetwarzania obrazéw 105
C Aplikacja bazy danych 108
D Przewodnik uzytkownika HTK 114
D.1 Zdefiniowanie problemu . . . . . . . .. ... L0 115
D.2 Przygotowanie stownika . . . . . . ... ..o 117
D.3 Przygotowanie modeli . . . . . .. ... ... oL 118
D.4 Przygotowanie danych . . . . . .. .. ... 0oL 120
D.5 Uczenie . . . . . . . 121
D.6 Testowanie i weryfikacja wynikow . . . . . . ... ... ... 123
E Rozpoznawane wyrazy i zdania 125
F Opis zawartoéci ptyty DVD 130
Literatura 131

Zalacznik: DVD



Rozdzial 1

Wstep

1.1 Motywacja

W ostatnich latach duze zainteresowanie wzbudzaja komputerowe metody inter-
pretacji dzialania i zachowan ludzi. Jeden z waznych elementéw badan dotyczy
gestow wykonywanych rekami. Rozumienie przez maszyne wydawanych tak polecen
moze stanowi¢ atrakcyjne uzupekienie obecnych sposobéw komunikacji cztowieka z
komputerem (robotem). Systemy interpretacji gestéw wykonywanych rekami maja
szereg istotnych, potencjalnych zastosowan, jak np.:

e ulatwienie pracy oraz kontaktu z otoczeniem osobom niepelnosprawnym i w
podeszitym wieku,

e zdalne sterowanie maszynami w srodowisku uniemozliwiajacym komunikacje
dzwiekowa,

e poprawa warunkéw pracy z komputerem,
e dzialanie czlowieka w Srodowisku wirtualnej rzeczywistosci.

Niniejsza praca nawiazuje do pierwszego z wymienionych zagadnien i zmierza do
opracowania metod i narzedzi informatycznych, ktére mogtyby pomoc osobom ghu-
choniemym w Polsce. Niemozno$¢ porozumiewania sie za pomoca glosu stanowi duza
bariere w kontaktach spotecznych. Nalezy dodaé, ze osoby niestyszace od urodzenia
lub od wczesnego dziecinstwa maja tez spore trudnosci w wyrazaniu mysli na pismie,
bo nie zetknely sie z charakterystyczna dla ojczystego jezyka skiadnia i gramatyka.
Dla nich jezyk migowy, ktéry jest ich jezykiem naturalnym, pozostaje podstawowym
narzedziem komunikacji, zaréwno miedzy soba jak i z osobami styszacymi. Uzasad-
nione staja sie wigc badania zmierzajace do zastosowania technik informatycznych
w rozpoznawaniu jezykéw migowych, co w konsekwencji w przysztosci umozliwitoby
budowe translatoréw z jezyka migowego do méwionego lub pisanego. W pierwszej
kolejnosci translator taki miatby ograniczony stownik wyrazéw oraz ustalony zbior
predefiniowanych wypowiedzi, typowych w wybranej sytuacji zyciowej, np. w firmie,
u lekarza, na poczcie. Tak skonstruowany system, mogtby stuzy¢ takze jako inter-
fejs uzytkownika do komputeréw PC lub elektronicznych serweréw informacji, ktore

4



ROZDZIAL 1. WSTEP )

staja si¢ obecnie stalym elementem dworcéw, terminali lotniczych i innych miejsc
uzytecznosci publicznej. Bytby to krok w kierunku, zalecanego przez Deklaracje
na temat Praw Oséb Niepetnosprawnych ONZ [83] oraz ratyfikowana przez kraje
cztonkowskie UE FEuropejska Karte Spoleczna [84], wyréwnywania szans w dostepie
0s6b uposledzonych do informacji i najnowszych technologii.

Innym zastosowaniem mogtaby by¢ redukcja pasma komunikacyjnego przy prze-
kazywaniu sygnatu w jezyku migowym. Po stronie nadawcy przekaz migowy bylby
przeksztatcany do formalnego opisu gestow, ktéry to opis przesylany bytby do odbior-
cy i odtwarzany z wykorzystaniem grafiki komputerowe;.

Doswiadczenia z rozpoznawaniem jezykéw migowych moga by¢ rowniez pomocne
w pracach nad wykorzystaniem gestéw wykonywanych rekami w zagadnieniach in-
terakcji czlowieka z obiektami rzeczywistosci wirtualnej i komunikacji z robotem.

1.2 Przeglad literatury

Komputerowe metody rozpoznawania gestow sa intensywnie rozwijane na swiecie.
Prace w tym zakresie pojawiaja sie na konferencjach z zakresu wizji i robotyki oraz
specjalnych konferencjach "Face and Gesture Recognition”.

W zaleznosci od sposobu pozyskiwania danych do rozpoznawania prace te mo-
zemy podzieli¢ na takie, w ktorych wykorzystuje sie czujniki przymocowane do spe-
cjalnie skonstruowanych rekawic [17, 25, 33, 44, 50, 57, 62, 74, 75, 77, 78] oraz na
rozwiazania z wykorzystaniem kamer [2, 3, 10, 26, 27, 30, 41, 49, 61, 68, 69, 80]. Za-
leta zastosowania specjalnych czujnikéw jest precyzja wynikajaca z bezposredniego
pomiaru, wada natomiast ograniczenie swobody uzytkownika, ktéry musi ubieraé
specjalne rekawice, najczesciej potaczone z krepujacym jego ruchy okablowaniem. W
nowoczesnych rozwiazaniach powinno sie dazy¢ do tego, aby komunikacja cztowieka
z komputerem odbywalta sie¢ w sposéb przypominajacy porozumiewanie sie¢ z druga
osoba.

W literaturze dostepne sa publikacje dotyczace rozpoznawania jezykéw migo-
wych: amerykanskiego (ASL) [10, 25, 61, 75, 80|, japonskiego (JSL) [30, 41, 49,
50, 57, 68, 69], niemieckiego (GSL) [3], chinskiego (CSL) [17, 77, 78], tajwariskiego
(TSL) [27, 44, 62], holenderskiego (NSL) [2] i australijskiego (Auslan) [26, 33, 74].
Kazdy jezyk ma swoja wilasna specyfike. Swiadczy o tych chociazby fakt, ze jezyki
migowe: amerykanski i angielski sa zupelnie inne, pomimo iz jezyk méwiony jest
praktycznie ten sam. Jak wynika z wiedzy autora, nie istnieja dotychczas opraco-
wania dotyczace rozpoznawania jezyka uzywanego w Polsce. Pokrewne zagadnie-
nie rozpoznawania Polskiego Alfabetu Palcowego przedstawiono w pracy [47]. W
pracach [63, 64] rozwazano natomiast problem odwrotny polegajacy na graficzne;
syntezie sekwencji w Polskim Jezyku Miganym na podstawie zapisanej w formie
tekstowej wypowiedzi w jezyku ojczystym.

Do rozpoznawania jezykow migowych wybierane byty podzbiory gestow. Ich li-
czebnos¢ zestawiono w tab. 1.1. Najliczniejszy skladajacy sie z 5119 wyrazow CSL
badano w pracy [77]. W pracy [78] rozpoznawano 274 wyrazéw CSL, w [2] 262
wyrazéw NSL, w [44] - 250 wyrazéw TSL, [17] - 208 zdan CSl, [25] - 176 wyrazow
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Tab. 1.1. Charakterystyka uktadow rozpoznawania jezykow migowych

praca jezyk | sht/zd. | wielko$é¢ | dlonie | zrédlo metoda skutecznoscé
stownika danych | klasyfikacji [%)]
Hernandez, 2004 [25] | ASL sk. 176 1 rc inna’ 94
Yang, 2002 [80] ASL st. 40 2 k NN! 96.2
Vogler, 2001 [75] ASL zd. 22 2 rc HMM 95.5
Cui, 2000 [10] ASL st. 28 1 k inna® 93.2
Starner, 1998 [61] ASL zd. 40 2 k HMM 98
Holden, 2000 [26] Auslan st. 22 1 k + rk inna* 95
Vamplew, 1998 [74] | Auslan sh. 52 1 re NN5 94.2
Kadous, 1996 [33] Auslan st. 95 1 rc inna’ 80
Wang, 2002 [77] CSL st. 5119 2 re HMM 92.8
Fang, 2001 [17] CSL | zd. 208 2 re HMM 92.1
Bauer, 2002 [3] GSL sh. 100 2 k + rk HMM 92.5
Tanibata, 2002 [69] JSL st. 65 2 k HMM 100
Imagawa, 2000 [30] JSL st. 33 2 k inna® 94
Sagawa, 2000 [57] JSL zd. 17 2 rc inna'® 86.6
Kobayashi, 1997 [41] JSL st. 6 1 k HMM 98.8
Matsuo, 1997 [49] JSL st. 38 2 k + rk inna? 79
Murakami, 1991 [50] JSL st. 10 1 rc NN3 96
Tamura, 1988 [68] JSL sk. 10 1 k inna* 45
Assan, 1997 [2] NSL st. 262 2 k + rk HMM 91.3
Su, 2000 [62] TSL st. 90 2 re NN© 94.1
Huang, 1998 [27] TSL st. 15 1 k NN?2 96
Liang, 1998 [44] TSL st. 250 1 rc HMM 84.7

st. - pojedyncze stowa / zd. - zdania

rc - rekawice 7z czujnikami / rk - rekawice kolorowe / k - kamera

7 opéznieniem, *Hopfielda, 3rekurencyjna, *zbiér regul, *perceptron wielowarstwowy,

Suklad sieci generujacy reguly rozmyte, "warunkowe dopasowanie wzorca, SPCA+klasteryzacja,
9PCA, MDA + drzewa decyzyjne, '°dopasowanie do wzorca

ASL, natomiast w [3] 100 wyrazéw GSL. W pozostalych znanych autorowi opra-
cowaniach liczebnos¢ rozpatrywanego stownika byla mniejsza od 100. Charaktery-
styczne jest, ze w zadaniach z obszerniejszymi stownikami wykorzystywano rekawice
z czujnikami [77, 78] lub kolorowe [2]. Wada wigkszosci z dostepnych w literaturze
opracowan jest to, ze wybor stownika podyktowany byt raczej prostota anizeli przy-
datnoscia i czestoscia wystepowania wybranych wyrazéw i sekwencji w typowych
sytuacjach zyciowych. Nagranie odpowiednio licznej bazy danych jest zadaniem
kluczowym i wymagajacym sporego nakitadu pracy. W dotychczasowych pracach
bardzo rzadko wykorzystywano gesty wykonywane przez profesjonalistéw, ktérzy
postuguja sie jezykiem migowym na codzien i wykonuja gesty w sposéb sponta-
niczny. Czesto, a szczegdlnie w odniesieniu do liczniejszych stownikéw, opierano sie
na gestach przygotowanych przez jednego wykonawce.

Znak migowy pokazany w sekwencji moze odbiegaé znacznie od wykonania poje-
dynczego, zwlaszcza w przypadku, gdy przekaz migowy ma charakter spontaniczny.
Dlatego fakt, ze dany wyraz jest bardzo dobrze rozpoznawany podczas wykonywa-
nia pojedynczo nie oznacza, ze bedzie on tak samo dobrze rozpoznawany w calym
zdaniu. W przypadku rozpoznawania calych zdan pojawia sie dodatkowy problem
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segmentacji ciagtej sekwencji gestow. Pojedyncze wyrazy rozpoznawane byly w pra-
cach [2, 3, 10, 25, 26, 27, 30, 33, 41, 44, 49, 50, 62, 68, 69, 74, 77, 78, 80|, cale
sekwencje natomiast w [2, 17, 44, 57, 61, 75, 77].

W pracach [10, 25, 26, 27, 33, 41, 44, 50, 68, 74] rozwazano jedynie gesty wykony-
wane jedna reka, natomiast w pracach [2, 3, 17, 30, 49, 57, 61, 62, 69, 75, 77, 78, 80]
uwzgledniano takze gesty dwureczne.

Przy wyznaczaniu wektoréw cech z wykorzystaniem uktadéw wizyjnych przyj-
mowano szereg zatozen wstepnych. Najczesciej zaktadano, ze osoba wykonujaca gest
ma ubranie z dlugim rekawem [2, 3, 27, 30, 61, 68, 69, 80]. Czesto osoba wykonujaca
gest miala kolorowe rekawice utatwiajace identyfikacje dloni i poszczegdlnych palcéw
w obrazie [2, 3, 26, 49]. Zaktadano, ze tlto musi by¢ jednorodne [2, 3, 26, 27, 49, 68, 80]
albo zlozone lecz stacjonarne [10, 30, 61, 69]. Przyjmowano takze, ze glowa osoby
wykonujacej gest pozostaje nieruchoma, albo jej ruchy sa znikome w poréwnaniu z
ruchami dloni [10, 27, 30, 61, 68, 69]. W pracy [10] dlonie musza by¢ w ciaglym
ruchu, natomiast w pracach [61, 69] musza one przyjmowaé¢ pewna ustalona pozycje
poczatkowa przed rozpoczeciem nagrywania. W metodach [10, 27, 68] przyjeto, ze
kamera obserwuje tylko jedna dion.

Ksztalty przyjmowane przez dlonie i ich ruchy maja charakter przestrzenny. W
wiekszosci dostepnych w literaturze rozwiazan do wyznaczania wektorow cech sto-
sowano jednak uklady wizyjne z jedna kamera. Uktad stereowizyjny wykorzystano
w pracach [26, 49].

Klasyfikacje przeprowadzano najczesciej za pomoca réznych wariantow sztu-

cznych sieci neuronowych [27, 50, 62, 74, 80] i ukrytych modeli Markowa [2, 3, 17, 41,
44,61, 69, 75, 77]. Sieci neuronowe wykorzystywano przede wszystkim do rozpozna-
wania ksztaltu dioni w gestach statycznych. Poniewaz wigkszoéé znakow migowych
to gesty dynamiczne, ich rozpoznawanie wiaze sie z klasyfikacja szeregdéw czasowych.
Tu zastosowanie sieci neuronowych jest trudniejsze. Spotyka sie podejscia polegajace
na uwzglednieniu na wejsciu sieci danych reprezentatywnych tylko dla trzech etapéw,
tj. poczatkowej, Srodkowej i konicowej fazy gestu [76]. Inne rozwiazania polegaja na
zastosowaniu sieci rekurencyjnej [50] lub sieci z opdznieniem [80]. Jak widaé z tab.
1.1, sieci neuronowe stuzyly raczej do rozpoznawania stéw. W przypadku zdan ko-
nieczne jest uprzednie wyodrebnienie poszczegolnych stow. Propozycje segmentacji
szeregu czasowego oparta na detekcji zmiany kierunku ruchu dtoni przedstawiono w
pracy [57].
Przewazajaca liczba prac wykorzystuje ukryte modele Markowa. Jest to miedzy in-
nymi konsekwencja doswiadczen wynikajacych z szerokiego stosowania tego narzedzia
w systemach rozpoznawania mowy, ktore potwierdzaja, ze ukryte modele Markowa
dobrze sprawdzaja si¢ w zadaniach modelowania i rozpoznawania szeregow czaso-
wych, wykazujac wlasciwosci automatycznego dokonywania nieliniowej transformacji
czasowej i segmentacji. Skutecznosci rozpoznawania uzyskane w uktadach rozpozna-
wania jezykéw migowych zestawiono w tab. 1.1.

Na podstawie przegladu literatury mozna sformutowaé nastepujace wnioski.

e Poza niektorymi intuicyjnymi znakami o uniwersalnym zastosowaniu jezyki
migowe uzywane w roznych krajach sa znaczaco odmienne.
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e W literaturze nie podaje si¢ na ogdt wyczerpujacych informacji dotyczacych
szczegotow rozwiazan. Trudno tez a priori oceni¢ uniwersalnosé¢ rozwiazan
publikowanych w odniesieniu do konkretnych jezykow.

e Zachodzi potrzeba badan nad rozpoznawaniem jezyka migowego uzywanego
w Polsce, a w pierwszej kolejnosci zaproponowania metody pozwalajacej na
rozpoznawanie izolowanych stéw i prostych zdan wykorzystywanych w typo-
wej sytuacji zyciowej i opracowania jej najistotniejszych elementéw, popartego
praktyczna weryfikacja w rzeczywistym systemie, najlepiej umozliwiajacym
bezposrednia interakcje uzytkownika z komputerem. Sposrdod istotnych za-
gadnien nalezy wskaza¢ nastepujace:

— wybor i sposéb wyznaczania wektora cech,
— synteze klasyfikatora rozpoznajacego pojedyncze wyrazy,

— synteze klasyfikatora zdan, z uwzglednieniem problemoéw przej$¢ miedzy
sasiednimi wyrazami i mozliwosci rozpoznawania nowych, nieznanych
zdan wykorzystujacych znane wyrazy,

— przygotowanie reprezentatywnej bazy danych uwzgledniajacej z jednej
strony praktyczna przydatnos¢ rozwazanego stownika, z drugiej zas mozliwie
szeroka game elementéw rzutujacych na trudnosé rozpoznawania, wlacznie
z wykonywaniem gestow przez osoby biegle postugujace sie jezykiem mi-

— przygotowanie narzedzi programowych i uruchomienie stanowiska badaw-
czego pozwalajacego na weryfikacje zaproponowanych rozwiazan oraz sta-
nowiacego baze do kontynuacji badan,

— zasygnalizowanie kierunkéw tych badan.

1.3 Cel i zakres pracy

Celem pracy jest opracowanie i weryfikacja metody przyblizajacej zbudowanie sys-
temu wizyjnego do rozpoznawania stéw i zdan Polskiego Jezyka Miganego (PJM),
stanowiacego w Polsce podstawowa forme komunikacji osob z uszkodzeniem narzadu
stuchu ze srodowiskiem styszacych. Jezyk ten powstal w wyniku ujednolicenia
znakow migowych stosowanych w roznych regionach kraju i dodania zasad gramatyki
jezyka polskiego [24, 65, 66]. W pracy potozono nacisk na wybdr i wyznaczanie wek-
torow cech, konstrukcje klasyfikatoréw opartych na teorii ukrytych modeli Markowa
oraz eksperymentalna ocene ich przydatnosci. Zrédlo informacji stanowilty obrazy
ze stereowizyjnego ukltadu kamer kolorowych. Przyjeto, ze nie beda wykorzystywane
zadne $rodki pomocnicze (np. rekawice z réznokolorowymi palcami). Zalozono, ze
osoba wykonujaca gest stoi przodem do kamery w stalej odlegtosci od niej, a w tle
nie pojawiaja sie inne osoby. Skoncentrowano si¢ na rozpoznawaniu zamknietego
stownika wyrazow i zdan wystepujacych w wybranej sytuacji zyciowej: u lekarza i
na poczcie. W niniejszej pracy przyjeto, ze gest utozsamiany jest z przedstawieniem
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wyrazu, a sekwencja gestéw z przedstawieniem zdania. Ograniczono sie do manu-
alnych srodkow wyrazu, pomijajac informacje przekazywana ruchami ust, glowy,
torsu czy uktadem ciata. Zalozono takze, ze rozpatrywane wypowiedzi nie beda,
wymagaly uzycia znakéw Polskiego Alfabetu Palcowego. Integralnym elementem
pracy bylo przygotowanie narzedzi programowych i bazy danych.

Stowa PJM sa gestami dynamicznymi prawie zawsze wykonywanymi dwiema re-
kami. Wystepuje wtedy ruch jednej dloni (tzw. dominujacej), podczas gdy druga po-
zostaje nieruchoma, albo tez obie rece poruszaja sie. Podczas wykonywania gestéw
dlonie moga sie wzajemnie dotykac i przystania¢ oraz pojawiac¢ na tle twarzy. Ruch
moze by¢ jednokrotny albo powtarzany.

Teze pracy mozna sformulowaé¢ nastepujaco: Z uzyciem ukrytych modeli
Markowa mozliwe jest rozpoznawanie pojedynczych stéw i zdan Polskiego
Jezyka Miganego na podstawie sekwencji wizyjnych. Jezeli spelnione
sa ograniczenia odnosnie do ubioru i otoczenia osoby przedstawiajacej,
gesty ze zbioru wykorzystywanego w typowej sytuacji zyciowej moga
by¢ rozpoznawane z wysoka skutecznoscia w ukladzie pozwalajacym na
bezposrednia interakcje z komputerem.

Zalozony cel pracy i uzasadnienie tezy wyznaczaja nastepujace zadania badaw-
cze:

e zaproponowanie schematu przetwarzania obrazéw pozyskiwanych w stereowi-
zyjnym uktadzie kamer kolorowych w celu wyznaczenia wektoréw cech,

e opracowanie i eksperymentalna weryfikacja metody identyfikacji dtoni i twarzy
w obrazach kolorowych pod katem jakosci obrazéw binarnych otrzymywanych
w zmiennych warunkach oswietlenia oraz czasu przetwarzania umozliwiajacego
zastosowanie metody w trybie on-line,

e wybér metody wyznaczania mapy glebi na podstawie obrazéw stereo z uwzgle-
dnieniem jako$ci otrzymywanych map oraz czasu przetwarzania pozwalajacego
na zastosowanie w trybie on-line,

e opracowanie algorytmu identyfikacji dloni prawej, lewej i twarzy w otrzyma-
nych obrazach binarnych,

e analiza wynikéw badan lingwistycznych dotyczacych cech dystynktywnych
znakow migowych, zaproponowanie wektora cech wykorzystywanego przez kla-
syfikator,

e opracowanie i eksperymentalna weryfikacja metody rozpoznawania wybranych
wyrazow PJM z wykorzystaniem ukrytych modeli Markowa,

e opracowanie i weryfikacja metody rozpoznawania zdan PJM z wykorzystaniem
ukrytych modeli Markowa.

Czesé badawcza pracy dotyczy przetwarzania i rozpoznawania obrazéw cyfrowych i
sekwencji wizyjnych, ze szczegolnym uwzglednieniem zastosowania ukrytych modeli
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Markowa w zadaniach interakcji czlowiek-maszyna ukierunkowanych na interpre-
tacje przez komputer gestéw wykonywanych rekami. Oczekiwanym praktycznym
rezultatem jest za$ zbior narzedzi programowych o ogdlniejszym przeznaczeniu oraz
powstata z ich wykorzystaniem aplikacja umozliwiajaca rozpoznawanie wybranych
wyrazow i zdan PJM w trybie on-line, a takze obszerna baza sekwencji wizyjnych,
ktora moze by¢ przydatna takze innym badaczom.

1.4 Przeglad pracy

Podstawe pracy stanowia cztery dalsze rozdzialy. Rozdziat 2 zawiera zwiezle omowie-
nie kluczowych zagadnien dotyczacych Polskiego Jezyka Miganego. Przedstawiono
charakterystyke PJM zwracajac szczegdlna uwage na zagadnienia wazne ze wzgledu
na rozpoznawanie w uktadzie wizyjnym. Wiekszos¢ znakéw PJM to gesty dyna-
miczne, w ktorych integralnym elementem jest ruch. Wykonywane sa na ogdt w
obrebie klatki piersiowej, twarzy i pasa. W przedstawieniu znaku bierze udziat
jedna reka (niekiedy na podstawie utworzonej z drugiej reki, ktéra nie ma czyn-
nego udzialu w ruchu), albo obie rece, poruszajace sie symetrycznie lub asyme-
trycznie. Bardziej precyzyjne zdefiniowanie sposobu wykonywania poszczegdlnych
gestéw ulatwia tzw. zapis gestograficzny, ktéry w odniesieniu do PJM jest wy-
nikiem stosunkowo nowych badan. Omodwienie tego zapisu pozwolilo przedstawic
przyjete do eksperymentéw gesty. Poszczegdlne wyrazy i zdania zostaly starannie
wybrane po konsultacji z osobami zajmujacymi sie ttumaczeniem PJM w Polskim
Zwiazku Gluchych w Rzeszowie. Wyboér uwzglednial, oprécz przydatnosci w typo-
wych sytuacjach zyciowych (u lekarza i na poczcie) takze reprezentatywnosé pod
wzgledem sposobu wykonywania i zlozonosci rzutujacej na trudnosé rozpoznawania
w ukladzie wizyjnym. Wzieto wiec pod uwage przypadki, gdy dochodzi do wza-
jemnego przystaniania sie dioni lub pojawienia si¢ dloni na tle twarzy, gdy zachodzi
podobienstwo niektorych gestow do innych, badz utrata czesci informacji w wyniku
projekcji z przestrzeni tréjwymiarowej do ptaszczyzny obrazu.

W rozdziale 3 przedstawiono schemat przetwarzania obrazéw pozyskiwanych w
uktadzie stereowizyjnym w celu wyznaczenia wektorow cech. Dokonano wyboru me-
tody identyfikacji dtoni i twarzy w obrazie kolorowym, przyjmujac jako kryterium
jako$¢ otrzymanych obrazéw binarnych i czas przetwarzania. Opisano eksperymenty
z wykorzystaniem kilku metod identyfikacji i wybranych przestrzeni barw. Przed-
stawiono takze zaproponowany przez autora algorytm pozwalajacy na identyfikacje
dloni prawej, lewej i twarzy w otrzymywanych obrazach binarnych oraz dokonano
wyboru metody generowania mapy dysparycji. Wybor poprzedzono eksperymen-
tami z réznymi metodami, biorac pod uwage jakos¢ otrzymywanych map dysparycji
oraz czas przetwarzania. Starano sie tak dobra¢ poszczegdlne metody, aby mozliwe
bylo przetwarzanie sekwencji wizyjnych w trybie on-line z czestotliwoscia 25 kla-
tek/s. W koncowej czesci rozdzialu zaproponowano warianty wektorow cech, na
ktérych oparto pézniej budowe klasyfikatorow. Wyboru cech dokonano wzorujac
si¢ na wynikach badan lingwistycznych nad tzw. cechami dystynktywnymi znakéw
migowych.
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Rozdzial 4 opisuje ukryte modele Markowa (HMM), ktére zastosowano w ni-
niejszej pracy do rozpoznawania wyrazow i zdan PJM. Przedstawiono tutaj ma-
tematyczny opis ukrytych modeli Markowa, oméwiono w jaki sposéb moga by¢
uzywane do rozpoznawania wyrazow i zdan oraz opisano rownoleglty ukryty model
Markowa, ktérego zastosowanie okazuje sie uzasadnione w przypadku rozpoznawa-
nia przekazu migowego, majacego charakter réwnolegly. Najmniejsze, niepodzielne
jednostki réznicujace, bedace odpowiednikami fonemow z jezyka mdéwionego, moga
w tym przypadku zmieniaé¢ si¢ rownolegle. Duza cze$é¢ gestow migowych wyko-
nywana jest dwiema rekami, podczas ruchu dloni jednoczesnie moze zmieniaé sie
jej ksztalt i orientacja. Zwrdcono uwage na algorytm Viterbiego w wersji z prze-
kazywaniem znacznikéw, ktory znacznie utatwia rozpoznawanie z wykorzystaniem
sieci rownolegtych modeli Markowa. Przedstawiono metode uczenia z wbhudowanym
wyodrebnianiem elementéw sktadowych w ciagu uczacym, np. wyrazow w zdaniu
(embedded training), ktora jest szczegdlnie uzyteczna w przypadku rozpoznawania
sekwencji gestow, poniewaz nie wymaga precyzyjnej segmentacji zdan wykorzysta-
nych w uczeniu, a jedynie informacji o kolejnosci wystepujacych w nich wyrazdéw.

Rozdziat 5 dotyczy rozpoznawania pojedynczych stéw PJM. Opisano tutaj wy-
niki rozpoznawania podzbioru 101 wyrazéw PJM wystepujacych w typowych sytu-
acjach: u lekarza i na poczcie. Gesty wykonywane byly przez lektorke PJM oraz
przez autora, ktéry wyuczyl sie ich na uzytek niniejszej pracy. bLacznie wykorzy-
stano 6060 wykonan, zarejestrowanych w korzystnych i niekorzystnych warunkach
oswietlenia. Przebadano 32 rézne warianty wektora cech, uwzgledniajac przypadki,
gdy uczenie i testowanie odbywalo si¢ na gestach tej samej osoby, uczenie i testowa-
nie odbywalo sie na gestach réznych oséb oraz gdy zbiér uczacy zostat zbudowany
z wykonan poszczegdlnych gestéw przez obie osoby. W rozdziale przeanalizowano
takze kwestie doboru liczby stanéw HMM oraz fuzji klasyfikatoréw opartych na
roznych wektorach cech.

W rozdziale 6 opisano wyniki rozpoznawania 35 zdan pokazanych w wariancie
uzytkowym PJM, wystepujacych w typowych sytuacjach: u lekarza i na poczcie.
Zdania wykonywane byly przez lektorke PJM oraz autora pracy. Lacznie wykorzy-
stano 1400 wykonan, zarejestrowanych w korzystnych i niekorzystnych warunkach
o$wietlenia. Przebadano 15 réznych konfiguracji sieci ukrytych modeli Markowa
uwzgledniajac statystyczny model lingwistyczny bigram oraz modele przejs¢ miedzy
wyrazami skladajacymi sie na rozpatrywana wypowiedz. Przeprowadzono takze eks-
perymenty z wykorzystaniem rownoleglych ukrytych modeli Markowa oraz ekspe-
ryment uogélniajacy polegajacy na odrzuceniu czesci lub wszystkich sekwencji ze
zbioru uczacego i uczeniu modeli tylko na wykonaniach pojedynczych wyrazéw.

Podsumowanie wynikéw oraz kierunki dalszych badan przedstawiono w roz-
dziale 7.

Uzupetienie pracy stanowia dodatki: (A, B, C, D) omawiajace oprogramowa-
nie, ktore sktada sie na przygotowany przez autora system gromadzenia danych i
rozpoznawania, (E) przedstawiajacy rozpoznawane wyrazy i zdania oraz (F) opi-
sujacy zawartos¢ zalaczonej ptyty DVD z wybranymi elementami bazy danych oraz
wynikami eksperymentéw.



Rozdzial 2
Polski Jezyk Migany

Podstawowa forma porozumiewania sie oséb niestyszacych pomiedzy soba jest kla-
syczny jezyk migowy, zwany tez naturalnym, swoistym lub tradycyjnym jezykiem
migowym. Klasyczny jezyk migowy wytworzony zostal przez srodowisko niestysza-
cych do zaspokojenia naturalnej potrzeby porozumiewania sie. Jest on wiec dla tego
srodowiska jezykiem naturalnym, tak jak jezyk méwiony dla oséb styszacych. Bo-
gaty zasob znakow migowych, obejmujacy takze pojecia abstrakcyjne sprawia, ze nie
ma probleméw w porozumiewaniu sie miedzy soba osob niestyszacych. Bariera ko-
munikacyjna pojawia si¢ dopiero wtedy, gdy jezyki naturalne porozumiewajacych sie
0s6b sa rézne, a wiec w sytuacji, gdy np. osoba z uszkodzeniem stuchu prébuje poro-
zumiec sie z osoba styszaca. Dlatego w poszczegdlnych krajach opracowano sztuczne,
bimodalne systemy komunikacji nazywane systemami jezykowo-migowymi [66]. W
systemach tych ta sama tres¢ przekazywana jest rownolegle z wykorzystaniem kanatu
glosowego i znakéw migowych. Dzigki dwukanalowej percepcji odbierane elementy
wzajemnie sie uzupelniaja i wzmacniaja. Cze$¢ niefoniczna takiego przekazu nazy-
wana jest jezykiem miganym. Jezyk migany wykorzystuje znaki migowe z klasycz-
nego jezyka migowego i zasady gramatyczne z ojczystego jezyka mowionego.

2.1 Ogdlna charakterystyka Polskiego Jezyka
Miganego

Polski Jezyk Migany (PJM) zostal opracowany w latach 1964-65. Dokonano ujed-
nolicenia znakéw migowych stosowanych w réznych regionach kraju i dodano za-
sady gramatyki jezyka polskiego. PJM uzywany jest w sytuacjach formalnych,
w tlumaczeniach programoéw telewizyjnych, na konferencjach i w nauczaniu dzieci
niestyszacych. W PJM gest odpowiada jednemu wyrazowi. Zdania buduje sie taczac
poszczegblne gesty w sekwencje. Wyrdznia sie dwa warianty przekazu: system
jezykowo-migowy pelny i system jezykowo-migowy uzytkowy. W systemie pelnym
przekazuje sie poszczegdlne wyrazy wraz z koncowkami fleksyjnymi. Zaleta tego
przekazu jest doktadnosc i precyzja sprzyjajace ksztaltowaniu prawidtowego myslenia
jezykowego, wada za$ tempo o okolo 30% wolniejsze od normalnego méwienia.

W wariancie uzytkowym uzywa sie tylko form podstawowych przekazywanych za po-

12
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moca znaku ideograficznego bez koncowek fleksyjnych. Dla prawidtowego funkcjono-
wania systemu jezykowo-migowego konieczna jest synchronizacja mowy i przekazu
migowego. Dlatego w porozumiewaniu sie oséb niestyszacych znacznie wieksze za-
stosowanie ma wariant uzytkowy, gdyz nie pozwala na opdznienia toru miganego w
stosunku do mowy. Wariant ten zostal przyjety w niniejszej pracy.

W PJM nosnikiem informacji jest znak migowy. Wyrézniamy znaki migowe
ideograficzne i daktylograficzne. Znaki ideograficzne odpowiadaja poszczegdlnym
stowom lub niekiedy krétkim zwrotom. Na znaki daktylograficzne sklada sie: alfa-
bet palcowy, znaki liczebnikéw gtéwnych i porzadkowych, znaki utamkéw zwyktych
i dziesietnych oraz znaki interpunkcyjne [24]. Znaki ideograficzne stanowia gléwna
czed¢ przekazu migowego, podczas gdy znaki daktylograficzne pelnia funkcje po-
mocnicza i uzupeliajaca. Poniewaz znaki ideograficzne nie odmieniaja sie przez
przypadki i osoby, struktury gramatyczne wyrazane sa za pomoca odpowiedniego
szyku wyrazéw i luznych gestéw pomocniczych. Thimaczenie wypowiedzi z klasycz-
nego jezyka migowego na ojczysty jezyk foniczny nie moze zatem odbywaé sie stowo
po stowie i wymaga uwzglednienia odmiennosci gramatyk obu jezykéw. Nieco ponad
30% znakéw Polskiego Jezyka Miganego to znaki ikoniczne czyli takie, w ktérych
uklad dioni i palcéw jest podobny do opisywanego ksztaltu albo ruch wykonywany
dlonimi jest zblizony do ruchu charakterystycznego dla opisywanej czynnosci. Okoto
40% stanowia znaki ezoteryczne, w ktérych analogie do opisywanego przedmiotu
albo czynnosci nie sa tatwo dostrzegalne ale istnieja i moga zosta¢ wythumaczone.
Pozostate 30% to znaki arbitralne, dla ktorych nie mozna dopatrzeé¢ sie¢ zadnych
analogii do rzeczywistosci. Gest migowy moze zostaé scharakteryzowany za po-
moca tzw. cech dystynktywnych, do ktorych zaliczymy: ksztalt dioni, orientacje
dloni i palcow, polozenie dioni, charakter wykonywanego ruchu i udziat drugiej reki.
Ksztalt, orientacja i polozenie okreslaja statyczna konfiguracje dtoni.

Ksztalt dloni okresla potozenie palcow wzgledem siebie. W PJM wyrdznia si¢ 48
réznych uktadéw palcéw dla kazdej z rak (rys. 2.1). 22 uktady dloni odpowiadaja
znakom Polskiego Alfabetu Palcowego (PAP). Sa to znaki liter: A, B, C, CZ, E,
F, G H I K, L, M, N, O, P, R, S, T, U, W, Yi Z. Pie¢ konfiguracji odpowiada
znakom liczebnikéw gltownych: 1, 2, 4, 51 100. Siedem ukltadéow dloni to znaki
miedzynarodowego alfabetu palcowego oznaczone w literaturze dodatkowa litera m.
Sa to znaki: Bm, C'm, Em, Om, Tm, Um i Xm. Dziesie¢ ksztaltéw dloni powstaje
w wyniku modyfikacji liter polskiego alfabetu palcowego. Zmodyfikowane znaki
oznacza sie: Aw, Bk, Bz, Bkz, Cw, Fo, Ik, Nw, Psi Yk. Pozostale cztery uktady to
zmodyfikowane znaki liczebnikow gtéwnych, oznaczane w literaturze odpowiednio:
1z, 4z, 5s i 5z. Teoretycznie, dla dwéch dloni daje to wiec 482 = 2304 mozliwodci.
W praktycznym przekazie migowym wykorzystuje sie okoto 200 réznych ksztattow
dloni. Przy rozpoznawaniu gestow migowych uklady dloni sa czesto grupowane w
pewne klasy ksztaltéw, np.: piastka, dton ptaska, pojedynczy wysuniety palec, itp.

Do jednoznacznego okreslenia ulozenia dioni w stosunku do pionu i poziomu
konieczne jest okreslenie jej orientacji oraz orientacji poszczegolnych palcow. W
PJM istnieja 32 rézne ulozenia dloni, co oznacza 322 = 1024 réznych orientacji dla
gestéw dwurecznych. W praktyce wykorzystuje sie okoto 180 mozliwosci.

Polozenie dloni, zwane tez miejscem artykulacji, okresla sie podajac cze$¢ ciala,
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Rys. 2.1. Ksztatty dtoni wystepujace w Polskim Jezyku Miganym
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na tle ktérej wykonywany jest gest. Gest moze by¢ wykonywany na tle klatki pier-
siowej, twarzy, brzucha. Informacje te uzupemia sie precyzujac, po ktoérej stronie
ciala odbywa sie artykulacja (na prawo, na lewo, w srodku). Podaje sie takze od-
legtosé dloni od ciata. W PJM mozna wyrézni¢ 37 pozycji dla kazdej z rak: 17 przed
lub obok twarzy, 18 przed klatka piersiowa i dwie w dolnej czesci ciala. Kazde z
tych miejsc moze by¢ mniej lub bardziej wysuniete do przodu, co zwigksza liczbe
mozliwosci do 74. Ponadto 26 miejsc moze by¢ w kontakcie dotykowym z cialem.
Lacznie daje to 100 mozliwosci i wszystkie one wykorzystywane sa w praktyce. W
PJM ponad 78% znakéw migowych wykonywane jest w obrebie klatki piersiowej,
17% w okolicach twarzy, prawie 3% jednocze$nie w obrebie twarzy i klatki piersio-

wej 1 niecale 2% w innych miejscach.
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Blisko 98% znakéw PJM ma charakter dynamiczny. Wystepujacy w nich ruch
opisywany jest za pomoca przyblizonego ksztattu trajektorii, kierunku, wielkosci,
sposobu wykonania, predkosci. Okresla sie takze, czy podczas wykonywania ruchu
wystepuje powtarzanie i kontakt dloni z inna czescia ciata. Niekiedy podaje sie
takze przegub, w ktérym ma miejsce ruch. Decydujacymi parametrami sa ksztatt
i kierunek. Ksztalt najczesciej przybliza sie za pomoca linii prostej, linii prostej z
zatamaniem pod katem 45, 90 lub 135 stopni, fali, okregu, tuku lub spirali. Kieru-
nek ruchu definiuje sie co 45 stopni. W znakach dynamicznych PJM wyréznia sie
okoto 100 mozliwych ruchéw, ktére mozna opisa¢ za pomoca 21 ruchéw prostych i
ich kombinacji. Sposéb wykonania ruchu moze by¢ zréznicowany. Ruch moze by¢
dtuzszy lub krétszy od standardowego. Predkosé wykonania moze by¢ wieksza lub
mniejsza od typowej. Podczas wykonywania ruchu dton moze pozostawac¢ w ciagtym
kontakcie z druga dlonia badz z inna czescia ciala. Zetkniecie moze mieé¢ takze cha-
rakter chwilowy i wystepowaé najczedciej w poczatkowej lub koncowej fazie ruchu.
Po zakonczeniu ruchu dlort moze zatrzymywac sie w sposob energiczny lub tagodnie.
Niekiedy ztozona sekwencja ruchu moze by¢ kilkakrotnie powtarzana.

Gesty moga by¢ wykonywane jedna lub dwiema rekami. W przypadku gestéw
dwurecznych wyrdznia sie dionn dominujaca i niedominujaca. Przy wykonywaniu
gestu moze obowiazywac reguta dominacji lub symetrii. W przypadku reguly domi-
nacji obie dlonie maja rézny ksztatt. Dlon niedominujaca przyjmuje wtedy jeden z
ksztaltow z pewnego nielicznego zbioru i pozostaje nieruchoma, stanowiac podstawe
dla poruszajacej sie dloni dominujacej. W przypadku gestow symetrycznych obie
dlonie przyjmuja ten sam ksztalt i poruszaja sie w sposéb symetryczny. W zaleznosci
od rodzaju symetrii rozrézniamy gesty rownolegle, lustrzanie symetryczne, punk-
towo symetryczne i naprzemienne.

Zestaw parametréw opisujacych manualna czes¢ przekazu migowego pokazano
na rys. 2.2.

Po uwzglednieniu wszystkich mozliwych kombinacji cech dystynktywnych otrzy-
mujemy 2304 * 1024 % 100 % 100 = 23592960000 mozliwych konfiguracji znakéw mi-
gowych. Dla poréwnania aparat foniczny cztowieka moze wytworzy¢ zaledwie okoto
90 réznych glosek.
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Rys. 2.2. Opis manualnej czesci przekazu migowego.

2.2 Zapis gestograficzny

Jezyk méwiony mozna tatwo zapisaé za pomoca alfabetu fonetycznego. Znaki mi-
gowe nie maja odpowiednikéw w formie pisemnej a ich opis stowny musi by¢ roz-
budowany i nie zawsze jest jednoznaczny. Do precyzyjnego odwzorowania gestu
migowego konieczne jest zatem wykorzystanie nagrania wideo albo animacji kom-
puterowej. Dlatego opracowywane sa metody opisu, w ktérych znak okresla sie
podajac zapisane schematycznie wartosci wszystkich cech dystynktywnych. Taki
sposéb opisu nazywamy zapisem gestograficznym, zas opis pojedynczego znaku ge-
stogramem.

Polski zapis gestograficzny opracowano w 1988 roku [65] i zmodyfikowano w 1998
roku, w trakcie prac na stworzeniem translatora tekstu pisanego na jezyk migowy
[63]. W zapisie tym, odpowiadajacy pojedynczemu znakowi gestogram opisany jest
za pomoca jednej, dwoch, trzech lub czterech czesci rozdzielonych znakami "# .

W czesci pierwszej zdefiniowana jest statyczna konfiguracja dloni. Dla znakdéw
dynamicznych jest to konfiguracja na poczatku gestu. Obejmuje ona ksztalt, orien-
tacje i polozenie.

Opis ksztaltu sktada sie z duzej litery L lub P, oznaczajacej odpowiednio dlon
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lewa badz prawa, po ktorej wystepuje jedno- lub dwuznakowe oznaczenie jednego
z 48 mozliwych ksztaltéw (patrz rys. 2.1). Przed litera L lub P moze pojawi¢ sie
dodatkowo mata litera p, gdy nastepuje zetkniecie dioni z przedramieniem lub r w
przypadku, gdy dion dotyka ramienia.

Orientacje dloni i palcéw zapisuje sie po znaku ’:” za pomoca liczby dwucyfrowej,
w ktorej pierwsza cyfra okresla orientacje zgrubnie, natomiast druga ja precyzuje.
Znaczenie poszczegélnych cyfr podano w tab. 2.1. Jezeli druga cyfra zapisu jest 1,

)

Tab. 2.1. Opis orientacji dtoni w zapisie gestograficznym

’ pierwsza cyfra ‘ znaczenie pierwszej cyfry

1 dton poziomo, wnetrzem w gore
2 dton poziomo, wnetrzem w doét
3 dton pionowo, konce palcéw skierowane w gore
4 dion pionowo, konce palcow skierowane w doét
) dion pionowo, kantem w doét
6 dton pionowo, kantem w gére
7 dton ukosnie w gore, os dtoni pod katem 45°
8 dton ukosnie w dét, o§ dloni pod katem 45°
’ druga cyfra ‘ znaczenie drugiej cyfry
1 konce palcow skierowane do przodu
2 konce palcow skierowane skosnie do przodu i w gore,
wnetrzami dloni do siebie
3 konce palcow skierowane skosnie do przodu i do wewnatrz

(przedramiona po katem 90°)

konce palcow skierowane do tytu
kant dloni skierowany do przodu

kant dloni skierowany do tytu
wnetrze dloni skierowane do przodu
grzbiet dloni skierowany do przodu
kanty dtoni skierowane do wewnatrz
(lewej reki w prawo, a prawej w lewo)
0 kanty dioni skierowane na zewnatrz
(prawej reki w prawo, a lewej w lewo)

© 00 3 O Ot b~

5, 7 lub 8, to moze by¢ przed nia umieszczony znak ’/’; ktéry oznacza odchylenie
dloni w prawo lub znak "\’ oznaczajacy odchylenie dloni w lewo.

Potozenie dloni w stosunku do ciata opisuje sie za pomoca jednej lub kliku matych
liter umieszczonych bezposrednio po opisie orientacji. Znaczenie poszczegdlnych liter
przedstawiono na rys. 2.3. Pierwsza litera (na rysunku podkreslona) oznacza czesé
ciala, przed ktéra znajduje sie dton. Moze to by¢ litera ¢ dla twarzy, s dla szyi lub
k dla klatki piersiowej. Jezeli dlon ustawiona jest przed $rodkiem danej czesci ciala,
to jednoliterowy opis pozycji jest wystarczajacy. W przeciwnym razie dodaje sie
nastepne litery, ktére precyzuja przesuniecie dloni. Litera p oznacza przesuniecie w
prawo, [ - w lewo, g - w gore i d - w dot. Jezeli dlon znajduje sie poza obrebem
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Rys. 2.3. Opis pozycji dtoni wzgledem ciata w zapisie gestograficznym

danej czesci ciala, to litere okreslajaca jej przesuniecie powtarza sie. W niektérych
znakach jako druga litera moze wystapi¢ takze w oznaczajace wierzch glowy oraz ¢
oznaczajace tyl glowy. W przypadku gdy wystepuje zetkniecie dloni z druga dlonia
lub z inna czescia ciala, do opisu konfiguracji statycznej dodaje sie znak '+’.

Dla gestow dwurecznych nalezy jeszcze okresli¢ wzajemne potozenie dtoni wzgle-
dem siebie. W tym celu wykorzystuje sie znaki interpunkcyjne (tab. 2.2) umiesz-
czone pomiedzy opisami dloni prawej i lewej.

Tab. 2.2. Opis wzajemnego potozenia dloni w zapisie gestograficznym

’ zapis \ wzajemne polozenie dloni
L)( P | obie dlonie obok siebie w bezposrednim styku plaszczyznami lub kantami
L }{ P | obie dlonie obok siebie stykaja sie punktowo lub na matej powierzchni
L.P obie dlonie obok siebie oddalone o ok. 15 cm
L..P obie dlonie obok siebie oddalone o ok. 30 cm
L ... P | obie dlonie daleko od siebie (40 cm lub wiecej)
L X P | obie dlonie krzyzuja sie w przegubach pod katem prostym
Lx P obie dlonie krzyzuja sie¢ wyprostowanymi palcami pod katem prostym
L +4 P | dlon lub palce wsuwaja sie miedzy palce drugiej dtoni z zetknieciem sie
L 4|+ P | dlon lub palce wsuwaja sie miedzy palce drugiej dloni bez dotykania sie
L) P lewa dlon przed prawa w bezposrednim styku plaszczyznami lub kantami
L} P | lewa dlon przed prawa w bezposrednim styku punktowo lub na malej
powierzchni
L|P lewa dlon przed prawa w odleglosci ok. 15 cm
L|P lewa dion przed prawa w odleglosci ok. 30 cm
P)/ L | prawa dloni na lewej w bezposrednim styku plaszczyznami lub kantami
P}/ L | prawa dloi na lewej w bezposrednim styku punktowo lub na matlej
powierzchni
PX)/ L | prawa dloii na lewej w bezposrednim styku skrzyzowane w przegubach
Px}/ L | prawa dlon na lewej w bezposrednim styku skrzyzowane wyprostowanymi
palcami
P/ L | prawa dlon nad lewa o ok. 15 cm
P // L | prawa dloi nad lewa o ok. 30 cm

W tabeli 2.2 zapisy gestograficzne ksztaltu, orientacji i potozenia obu dloni zastapiono
dla uproszczenia literami L i P.
Dla znakéw statycznych zapis gestograficzny zlozony jest tylko z jednej czesci.
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Na rys. 2.4 przedstawiono wybrane gesty statyczne PJM wraz z odpowiadajacymi
im gestogramami.

glowa: PZ:25tppg+ ja: PZ:54k+ lezeé: PU:13k)/LBk:13k  w: LBk:58k++ PBk:23k
Rys. 2.4. Wybrane gesty statyczne PJM wraz z odpowiadajacymi im gestogramami

Druga czes¢ zapisu gestograficznego opisuje kierunek i sposéb wykonania ruchu.
Proste ruchy dloni oznacza sie cyframi rzymskimi (tab. 2.3). Ruchy ztozone opisuje
sie taczac cyfry z tab. 2.3 za pomoca znaku ’\’, gdy ruch jest wypadkowa ruchéw
prostych, "\\’, w przypadku gdy ruchy proste sa wykonywane niezaleznie od siebie
i’ gdy ruchy proste wystepuja sekwencyjnie.

Tab. 2.3. Opis prostych ruchdéw w zapisie gestograficznym

] zapis \ kierunek ruchu ‘

I ruch w gore
11 ruch w doét
111 ruch do przodu
IV ruch do tylu
\Y% ruch w prawo
VI ruch w lewo
VII ruch na zewnatrz (rozchodzenie sie rak)
VIII | ruch do wewnatrz (schodzenie sie rak)
IX ruch po okregu poziomym
X ruch po okregu pionowym
XI ruch po tuku poziomym
XII ruch po tuku pionowym
XIIT | ruch wahadlowy dloni w przegubie
XIV | ruch wahadlowy palcéw (swobodne poruszanie palcami)
XV ruch obu dloni razem w tym samym kierunku
XVI | ruch obu dloni na przemian (mijanie sie)
XVII | ruch tam i z powrotem
XVIII | ruch obrotowy wzgledem osi przedramienia
XIX | ruch falisty
XX | ruch pocierania palcami (kciuk o pozostale)
XXI | nakreslenie krzyza w powietrzu (najpierw linia pionowa)

W przypadku gdy ruch wykonywany jest w sposob nietypowy, umieszcza sie po
jego opisie jeden lub kilka znakow z tab. 2.4.

Dla niektérych bardziej zlozonych ruchéw nie podaje sie kierunku i sposobu
wykonania ruchu, lecz kolejne konfiguracje statyczne oddzielone znakami "#+# .
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Tab. 2.4. Opis nietypowych ruchdw w zapisie gestograficznym
‘ zapis ‘ sposob wykonania ruchu ‘

ruch wiekszy niz przecietny

ruch znacznie wiekszy niz przecietny

ruch mniejszy niz przecietny

ruch znacznie mniejszy niz przecietny

ruch szybszy niz przecietny

ruch wolniejszy niz przecietny

ruch z energicznym zatrzymaniem reki

ruch z dotknieciem drugiej reki lub innej czesci ciata
ruch wzdhiz innej czesci ciala (przesuwanie)

ruch tam i z powrotem

ruch wykonany dwukrotnie w tym samym miejscu

L+ —IAIVA AV YV

Trzecia czesé zapisu gestograficznego zawiera opis koricowej konfiguracji statycz-
nej dloni. Czesé ta wystepuje tylko wtedy, gdy konfiguracja ta jest inna od konfigu-
racji poczatkowej.

Jezeli z wykonywanym gestem zwiazana jest odpowiednia mimika twarzy, do
opisu gestograficznego dodaje sie czwarta czes$¢ ztozona ze znaku Q.

Zapis gestograficzny pozwala na jednoznaczne odwzorowanie okoto 98% znakdw
migowych. Tylko w nielicznych przypadkach ruch dloni jest zbyt zlozony, aby uzy-
ska¢ wierny opis. Oznacza to, ze uzyte w nim cechy dystynktywne moglyby by¢
podstawa do zbudowania wektora cech wykorzystywanego w automatycznym roz-
poznawaniu. Trudnos$¢ polega jednak na tym, ze w ukladzie wizyjnym nastepuje
redukcja czesci informacji i wiazka cech, ktéra dla czlowieka jednoznacznie identy-
fikuje dany gest, moze tutaj utraci¢ swe wlasciwosci dystynktywne. Ten sam prze-
strzenny ksztalt dioni bedzie w przetworzonym obrazie wyglada¢ zupelnie inaczej
w zaleznosci od orientacji dloni i ustawienia osoby wzgledem kamery. Dlatego bez
przeprowadzenia dostatecznej liczby eksperymentéw trudno wskazaé¢ wektor cech
wystarczajacy do rozpoznawania znakéw migowych.

2.3 Przykladowe wyrazy i zdania

Do rozpoznawania wybrano 101 wyrazow i 35 zdan uzywanych w typowych sytu-
acjach zyciowych: u lekarza i na poczcie. Wyboru dokonano przy udziale konsul-
tantki z Polskiego Zwiazku Gluchych, ktora jest lektorem PJM i na co dzien uczest-
niczy we wspomnianych sytuacjach pemiac role ttumacza. Przy wyborze wyrazéw
zwracano uwage nie tylko na ich aspekt praktyczny i czestos¢ wystepowania ale takze
na to, aby stanowilty one reprezentatywny podzbiér znakéw migowych. 72 sposréd
wybranych znakéow wykonywane jest w obrebie klatki piersiowej, 15 w obrebie twa-
rzy, 11 w obrebie twarzy i klatki piersiowej oraz 3 w okolicach szyi. 88 znakéw wiaze
sie z ruchem dloni, zas 13 ma charakter statyczny. Obie dlonie uczestnicza w wyko-
nywaniu 62 znakow, pozostate 39 wyrazéw to gesty jednoreczne. Przyktadowe stowa
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PJM przedstawiono na rys. 2.5. Dla znakéw dynamicznych pokazano poczatkowa i
koncowa faze gestu.

lekarz gardlo

pielegniarka

poczta rachunek

Rys. 2.5. Wybrane stowa PJM

Zdania tworzone byly wedlug zasady obowiazujacej w wariancie uzytkowym sys-
temu jezykowo-migowego z wykorzystaniem tylko podstawowych form wyrazow bez
koncéwek fleksyjnych. Najkrétsze zdanie zlozone bylo z dwoéch a najdtuzsze z 10
wyrazow. Przykladowe zdanie przedstawiono na rys. 2.6. Wykaz wszystkich roz-
poznawanych wyrazéw wraz z ich opisami gestograficznymi oraz liste wszystkich
rozwazanych zdan wraz z ich transkrypcjami do form uzytych w ukladzie rozpo-
znajacym zamieszczono w dodatku E.

2.4 Problemy zwiazane z rozpoznawaniem PJM
w ukladzie wizyjnym

Kazdy obraz jest dwuwymiarowym odwzorowaniem tréjwymiarowej sceny. Brakuje
mu wiec informacji o glebi. Na podstawie obrazu 2D nie jest mozliwe jednoznaczne
okreslenie potozenia dioni w przestrzeni oraz doktadne odwzorowanie trajektorii wy-
konywanej przez dlon. Kazde przemieszczenie sie lub obrét osoby wykonujacej gest
prowadzi do odmiennego widoku na obrazie. Ponadto rézne ksztalty dloni moga
miec¢ to samo odwzorowanie 2D.
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pan

chory

Rys. 2.6. Zdanie ”"Pan jest chory.”w wariancie uzytkowym PJM

Wiekszos$¢ gestow PJM ma charakter dynamiczny i wykonywana jest dwiema
rekami, dlatego bardzo czeste sa sytuacje, w ktérych dlonie przystaniaja sie wza-
jemnie, albo pojawiaja sie na tle twarzy. Utrudnia to zadanie identyfikacji dloni i
twarzy w obrazie.

Gesty wykonywane sa w sposéb subiektywny z charakterystycznym dla danej
osoby "akcentem“. Réznice w wykonaniu moga objawia¢ sie w wielkosci i szybkosci
ruchu, sposobie realizacji ksztaltu dioni, nieznacznych przesunieciach miejsca arty-
kulacji, itp. Wykonania danego gestu przez te sama osobe takze moga si¢ réznic,
zaleznie od nastroju badz kontekstu.

W przypadku rozpoznawania zdan zachodzi koniecznosé segmentacji ciaglej se-
kwencji gestéw w celu wyodrebnienia poszczegélnych wyrazow. Utrudnione jest to
przez zjawisko koartykulacji polegajace na tym, ze w koncowej fazie danego gestu
dlon zaczyna juz przygotowywac sie do wykonania gestu nastepnego. Objawia sie to
znieksztalceniami ksztaltu i ruchu w poczatkowych i koncowych fazach gestow wy-
konywanych w sekwencji. Dodatkowy ruch majacy charakter spontaniczny pojawia
si¢ takze wtedy, gdy miejsca artykulacji kolejnych gestow sa od siebie odlegte.

Uklad dlon-ramie ma wiele stopni swobody, co wptywa na zlozonos¢ mozliwych
ruchow. Dlon musi by¢ widziana jako cialo niesztywne z mniej lub bardziej silnymi
zmianami katow w stawach palcéw w zaleznosci od gestu. Ksztalt dloni moze takze
zmieniaé sie w trakcie wykonywania gestu, gdy wynika to z jego specyfiki.

Spory problem w rozpoznawaniu gestow wykonywanych rekami wiaze sie z tym,
ze badania nad jezykami migowymi znajduja sie dopiero w fazie poczatkowej. Ogdl-
nie akceptowany model fonologiczny na razie nie zostal opracowany. Struktura
jezyka migowego nie jest szeroko zbadana a znaczenie niemanualnych srodkéw wy-
razu nie zostalo dokladnie wyjasnione.

Doktadna definicja poprawnego wykonania pojedynczych stéw nie istnieje. Do-
datkowe utrudnienie stanowi brak jezyka pisanego dla jezyka migowego. Slowa
nie moga wiec by¢ ujednolicone w takim zakresie, jak w odniesieniu do jezyka
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mowionego.

Brakuje wystarczajacego i ustandaryzowanego materialu badawczego. Niezbedne
sekwencje gestow do trenowania i testowania ukladéw automatycznego rozpoznawa-
nia musza zostac¢ przygotowane.

Duzy wplyw na jako$¢ przetwarzanych obrazéw a tym samym takze na skutecz-
nos¢ rozpoznawania maja zmieniajace si¢ warunki oswietlenia.

Rozpoznawanie gestéw w ukladzie wizyjnym wymaga przetwarzania duzej ilosci
danych o charakterze wizyjnym i wykonywania ztozonych obliczeniowo algorytmaéw.

2.5 Podsumowanie

W rozdziale dokonano charakterystyki Polskiego Jezyka Miganego, zwracajac szcze-
gblna uwage na te jego wlasnosci, ktére sa istotne z punktu widzenia rozpoznawania
w ukladzie wizyjnym. Opisano tzw. wiazki cech dystynktywnych, a wiec grupy cech,
ktore jednoznacznie identyfikuja dany gest i moga by¢ pomocne przy wyborze wek-
torow cech do rozpoznawania. Przedstawiono, oparty na cechach dystynktywnych,
gestograficzny zapis znakéw migowych. W koncowej czesci rozdzialu zasygnalizo-
wano problemy istotne w przypadku rozpoznawania PJM w uktadzie wizyjnym.



Rozdzial 3

Problemy przetwarzania obrazu

Pierwszym etapem w rozpoznawaniu wyrazow i zdan PJM w ukladzie wizyjnym jest
przetwarzanie obrazéw w celu wyznaczenia wektorow cech. W rozdziale opisano
wiazace sie z tym problemy dotyczace rozpoznawania koloru skéry, wyznaczania
mapy glebi i identyfikacji dloni i twarzy. Omoéwiono wyniki przeprowadzonych eks-
perymentéw oraz przedstawiono warianty wektoréw cech, ktére uwzgledniane beda
podczas klasyfikacji.

3.1 Rozpoznawanie koloru skory

Duzy wplyw na jako$é otrzymywanych obrazow binarnych, a tym samym takze na
skutecznos¢ rozpoznawania maja zmieniajace sie warunki o$wietlenia. Pociaga to za
soba koniecznos¢ stosowania metod przetwarzania obrazéw, ktére sa mniej zalezne
od natezenia docierajacego $wiatta. Progowanie obrazéw monochromatycznych nie
daje niezawodnych rezultatow. W przypadku niejednorodnego tla i zmieniajacych
sie warunkéw oswietlenia nie mozna ustali¢ a priori, czy dlonie i twarz maja byc¢
jasniejsze, czy ciemniejsze od innych obiektéw. Inne rozwiazanie, polegajace na wy-
korzystaniu informacji o gradiencie, wiaze sie z koniecznoscia rozstrzygania, ktore
z wyodrebnionych krawedzi naleza do dioni i twarzy. Nie jest to zadanie latwe,
poniewaz krawedzie wygladaja zupelnie inaczej, nawet dla tego samego obiektu, ob-
serwowanego pod réznymi katami. Dlatego w niniejszej pracy zdecydowano sie na
wykorzystanie obrazéw kolorowych, w ktérych poszukuje sie obszaréw o chromi-
nancji zblizonej do skéry ludzkiej [32]. Metoda umozliwia poprawna identyfikacje
pod warunkiem, ze ubranie osoby wykonujacej gesty i inne obiekty pojawiajace sie
w tle maja barwy odmienne od koloru skéry ludzkiej. Spehienie tych wymagan
w warunkach praktycznych jest znacznie prostsze anizeli zapewnienie, aby dlonie
i twarz osoby byly najjasniejszymi obiektami w obrazie. Przyjecie takich zalozen
wstepnych jest dodatkowo uzasadnione tym, ze osoby uczestniczace w nagrywaniu
thlumaczen w jezyku miganym takze sa proszone o ubieranie ciemniejszych ubran z
dlugim rekawem i wystepuja najczesciej na jednorodnym tle. W przypadku, gdy w
tle moga sie pojawic¢ obiekty o barwach zblizonych do skéry ludzkiej, np. twarze i
dtonie innych oséb, mozna zaproponowaé metode bedaca polaczeniem przetwarzania
obrazéw kolorowych i uzyskanych w uktadzie stereowizyjnym map glebi (podrozdzial

24
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3.3). Mapy glebi wykorzystywane bytyby do wybierania tylko tych obiektéw o ko-
lorze skéry ludzkiej, ktore znajduja sie najblizej uktadu kamer.

Skoéra ludzka ma charakterystyczna budowe, co wplywa na spektrum odbitego
od niej $wiatla. Nalezy ona do powierzchni dielektrycznych, dla ktorych zjawisko
odbicia swiatla moze zosta¢ zamodelowane za pomoca tzw. dwubarwnego modelu
odbicia (dichromatic reflection model) [58]. Zgodnie z ta teoria Swiatto odbite docie-
rajace do obserwatora (kamery) jest suma $wiatta odbitego od powierzchni obiektu
(surface reflection) i $wiatla, ktére wnikneto w glab materiatlu, uleglo tam wielo-
krotnemu rozszczepieniu i w czedci wydostalo sie z powrotem na zewnatrz obiektu
(body reflection). Poniewaz skéra jest materiatem o duzej zawartosci wody, mozna w
stosunku do niej zastosowaé zalozenie, ze odbicie od powierzchni ma rozkiad spek-
tralny w przyblizeniu odpowiadajacy rozktadowi zrédia o$wietlenia. Rzeczywisty
kolor obiektu zalezy wtedy od odbicia od wnetrza materialu. Odbicie powierzch-
niowe zachodzi w cienkiej warstwie naskdrka i stanowi zaledwie 5% docierajacego
do kamery $wiatta. Pozostale 95% to odbicie od wnetrza materialu zachodzace juz
w warstwie skory wlasciwej. Jest to dodatkowy argument przemawiajacy za tym,
aby wykorzystac¢ kolor wlasnie w odniesieniu do skéry, poniewaz zawiera on gtownie
informacje o rzeczywistym kolorze obiektu.

Jakos$é¢ segmentacji dloni i twarzy zalezy od wykorzystanej przestrzeni barw. Z
analizy dostepnych w literaturze testéw wynika, ze nie ma przestrzeni barw uni-
wersalnej, dajacej najlepsze rezultaty niezaleznie od warunkéw oswietlenia, zasto-
sowanej metody segmentacji i typu kamery. W pewnym stopniu uniezaleznienie sie
od zmian warunkow oswietlenia uzyskuje sie¢ w tych przestrzeniach, w ktérych da
sie odseparowaé chrominancje od zaleznej od poziomu oswietlenia luminancji. Do-
datkowa zaleta takiego podejscia jest redukcja wymiarowosci uzyskiwana w wyniku
liniowej badz nieliniowej transformacji z tréjwymiarowej przestrzeni RGB do dwuwy-
miarowej przestrzeni chrominancji. Wybor przestrzeni barw jest zadaniem waznym,
poniewaz ksztalt rozktadu barwy skoéry ludzkiej zalezy od przestrzeni chrominancji.
Dlatego w niniejszej pracy przeprowadzono testy dla réznych przestrzeni barw, ktore
wykorzystywane byly w metodach opisywanych w literaturze i maja pewne wiasnosci
istotne z punktu widzenia segmentacji. Do eksperymentéw wybrano przestrzenie:

e znormalizowana RGB,

e YUV,

e YIQ,

e barw przeciwstawnych OCS,

e barw przeciwstawnych w wersji logarytmicznej OCSL,
e 11213,

e [HS,

e Lab.
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W przestrzeni barw RGB kolor reprezentowany jest za pomoca trzech sktadowych:
czerwonej R, zielonej G i niebieskiej B. W uktadzie wspdlrzednych prostokatnych,
w ktérym na poszczegdlnych osiach odlozono wartosci skladowych R, G i B zbiér
wszystkich mozliwych barw tworzy szescian. Na przekatnej tego sze$cianu znajduja
sie odcienie szarosci (rys. 3.1). Kolor punktu sklada sie z informacji ilosciowej (lu-
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Rys. 3.1. Przestrzen bar RGB

minancji) okreslonej za pomoca sumy poszczegélnych sktadowych L =R+ G + B i
informacji jakosciowej (chrominancji) zdefiniowanej za pomoca stosunku sktadowych
podstawowych R : G : B. W celu zmniejszenia zaleznosci od natezenia oswietlenia
dokonuje sie zalecanej przez Miedzynarodowa Komisje Oswietlenia CIE (Commis-
sion International d’Eclairage) normalizacji polegajacej na podzieleniu kazdej skia-
dowej przez warto$¢ luminancji: r = %, g= %, b= % [5]. Poniewaz otrzymane w
ten sposdb wspétrzedne tréjchromatyczne spelniaja rownanie r + g + b = 1, do dal-
szego przetwarzania wybrano dwie z nich r i g. Otrzymane w wyniku normalizacji
wartosci wspotrzednych trojchromatycznych r i ¢ moga by¢ zaklécone przez szum
w przypadku, gdy luminancja piksela jest niewielka. Dlatego zaprogramowano tez
drugi wariant segmentacji z wykorzystaniem znormalizowanej przestrzeni RGB, w
ktérym piksele o jasnosciach zblizonych do zera nie zostaly uwzglednione w procesie
segmentacji.

Testy wykonano takze dla dwoch przestrzeni wykorzystywanych w telewizji:
YUV i YIQ. Przestrzen YUV wykorzystywana jest w standardzie PAL. Kolor repre-
zentowany jest za pomoca jednego kanalu achromatycznego Y i dwdch kanatéw
chromatycznych U, V. Wartoéci Y, U, V mozna otrzyma¢ w wyniku liniowego
przeksztalcenia wartosci R, G 1 B [58].

Y 0299 0.587 0.114 R
U|=|-0147 —0280 0437 | | G (3.1)
1% 0.615 —0.515 —0.100 B

W celu uniezaleznienia sie od zmieniajacego sie poziomu oswietlenia segmentacje
przeprowadzono z wykorzystaniem tylko sktadowych chromatycznych U i V.
Przestrzen YIQ wykorzystywana jest w standardzie kodowania NTSC. Kolor
punktu reprezentowany jest za pomoca jednego kanatu achromatycznego Y i dwéch
kanaléw chromatycznych I i (). Przeksztalcenie z przestrzeni RGB do przestrzeni
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YIQ jest operacja liniowa.

Y 0299 0.587 0.114 R
I |=]0596 —0273 —0322 | | G (3.2)
Q 0212 —0.522  0.315 B

Podobnie jak w poprzednim przypadku, do segmentacji wykorzystano sktadowe chro-
matyczne [ i ). Poniewaz niektorzy autorzy zwracali uwage na to, ze sktadowa [
przestrzeni YIQ jest wrazliwa na kolor skory, zaprogramowano tez wersje algorytmu
segmentacji dla przypadku jednowymiarowego z wykorzystaniem jedynie sktadowej
I [12].

Przestrzen barw przeciwstawnych zainspirowana zostala badaniami fizjologiczny-
mi ludzkiego systemu wzrokowego. Obserwowane u czlowieka zjawiska kontrastu
barwy nastepczej pozwolilty na wysuniecie hipotezy, ze kolor czerwony jest kolorem
“przeciwnym” do koloru zielonego i analogicznie kolor niebieski jest “przeciwny” do
koloru zéttego [52]. W przestrzeni tej kolor punktu okreslony jest za pomoca jednego
kanatu achromatycznego WhBI (czarny-bialy) i dwéch kanaléw chromatycznych: RG
(czerwony-zielony) i YeB (z6lty-niebieski). Przeksztalcenie z przestrzeni RGB jest
transformacja liniowa.

WhBI 1 11 R
RG |=| 1 -10]| |G (3.3)
YeB 1 -1 2 B

Do segmentacji wykorzystano kanaly chromatyczne RG i YeB. W systemie wzroko-
wym czlowieka sygnal przy wyjsciu z receptoréw na nerw optyczny poddawany jest
przeksztalceniu, ktorego charakterystyka jest w przyblizeniu logarytmiczna. Dlatego
do testow wykorzystano takze logarytmiczna wersje przestrzeni barw przeciwstaw-
nych.

WhBlg = log (G) (3.4)
RGog = log (R) — log (G) (3.5)
log (R) + log (G
YeBu, — log (B) — 294 )JQF 29(G) (3.6)
W procesie segmentacji takze uwzgledniono tylko skladowe chromatyczne RGo, i

Y@Blog.

Przestrzen I112I3 wprowadzona zostala jako wynik badan statystycznych na
duzym zbiorze obrazéw. W przestrzeni tej kolor punktu opisany jest za pomoca
sktadowej achromatycznej I1 i dwéch sktadowych chromatycznych 12 i 13. Prze-
ksztalcenie z przestrzeni RGB jest transformacja liniowa.

I1 3 s R
12 | = >0 =3 G (3.7)
Bl L1 -1l s

Do segmentacji koloru skory wykorzystano sktadowe chromatyczne 121 3.
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Rys. 3.2. Przestrzen bar [HS

Przestrzen barw ITHS wykorzystywana jest w komputerowych programach do
edycji barw. Kolor punktu reprezentowany jest tutaj za pomoca intensywnosci I,
ktora jest sktadowa achromatyczna i dwéch sktadowych chromatycznych: barwy
H i nasycenia S (rys. 3.2) [72]. Odpowiada to intuicyjnemu postrzeganiu koloru
przez cztowieka. Transformacja z przestrzeni RGB do przestrzeni IHS ma charakter
nieliniowy.

]:;W+G+B) (3.9)
3 .
S=1- RiC+B [min (R, G, B)] (3.9)

0.5[(R—G)+ (R — B)]
V(R—G)*+(R—B)(G-B)

Do segmentacji wykorzystano skladowe chromatyczne: barwe i nasycenie.

W 1976 roku CIE wprowadzila przestrzen barw Lab. W przestrzeni tej ko-
lor reprezentowany jest za pomoca sktadowej achromatycznej L i dwoch sktadowych
chromatycznych a* i b*. Cecha charakterystyczna tej przestrzeni jest to, ze réoznicom
koloréw postrzeganym przez oko ludzkie jako jednakowe odpowiadaja takie same od-
leglosci euklidesowe [14]. Uznajac, ze wlasciwos$¢ ta moze mieé znaczenie w procesie
segmentacji wykonano testy takze dla tej przestrzeni wykorzystujac sktadowe chro-
matyczne a* i b*. Przeksztalcenie z przestrzeni RGB jest transformacja nieliniowa.

H = cos™!

,dlaB>G:H=2n—H (3.10)

L=116% f, — 16 (3.11)
a* =500 (f, — f,) (3.12)
b* =200 (fy — f2) (3.13)
gdzie:
X3 X > 0.00865
_ 14
o { 7.787X + {% X < 0.00865 (3:14)

Y > 0.00865

Y3
fu= { 7.787Y + 45 Y < 0.00865 (3.15)
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(3.16)

77877 + 15 Z < 0.00865

s :{ Zs Z > 0.00865

zas X, Yi Z sa wspdlrzednymi opisujacymi barwe w przestrzeni CIE XYZ i moga
by¢ wyznaczone nastepujaco:

X 0.490 0.310 0.200 R
Y | =1 0177 0812 0.011 |- | G (3.17)
Z 0.000 0.010 0.990 B

W testowanych metodach przyjeto, ze na poczatku uzytkownik systemu “przed-
stawia si¢” prezentujac do kamery wewnetrzna czesé¢ dloni z wyprostowanymi pal-
cami skierowanymi ku gérze (konfiguracja odpowiadajaca znakowi daktylograficzne-
mu dla litery B, rys. 2.1). Z dloni tej wycinany jest recznie prostokatny obszar
zawierajacy tylko piksele nalezace do skéry. Obszar ten wykorzystywany jest do
budowania modelu rozkladu chrominancji skory ludzkiej. W eksperymentach wyko-
rzystano:

e metode oparta o histogram kolorow z aproksymacja histogramu za pomoca
rozkladu normalnego (G),

e metode oparta o histogram koloréw z wygtadzaniem histogramu filtrem Gaussa
(H),

e metode najwiekszej wiarygodnosci (ML, Mazimum Likelihood),

e metode maksimum prawdopodobienstwa a posteriori (MAP, Mazimum A Po-
steriori Probability).

W metodach opartych o histogram koloréw, po transformacji wycietego fragmentu
obrazu do zadanej przestrzeni barw, wybierane sa dwie sktadowe opisujace chro-
minancje i generowana jest dwuwymiarowa tablica histogramu. Tablica ta zawiera
informacje o rozkladzie cechy ”chrominancja” w klasie "skéra ludzka”. Histogram
moze nie by¢ dostatecznie reprezentatywny, poniewaz wyznaczany jest na podsta-
wie niewielkiego fragmentu obrazu. Pewne wartosci chrominancji niewystepujace
we wzorcu moga pojawic¢ sie w innych obrazach zawierajacych dlon i twarz. Dlatego
zaprogramowano dwa warianty metody. Pierwszy z nich polegal na aproksymacji
histogramu za pomoca rozktadu normalnego:

1
- QW\m

G(¢) e 3(E=mTCTHEp) (3.18)

gdzie: & = [ & ], W= [ i ], C = [ o o ] oznaczaja odpowiednio dwuele-
3 2 021 022

mentowy wektor chrominancji, warto$¢ oczekiwana i kowariancje. Drugi wariant
polegal na wygladzeniu histogramu filtrem Gaussa o masce 3 x 3.

Po przygotowaniu modelu, wejsciowy obraz kolorowy transformowany jest do
zadanej przestrzeni barw i przeksztalcany w obraz prawdopodobienstwa wg reguty
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(3.19) dla wariantu z aproksymacja histogramu i reguty (3.20) dla wariantu z wygta-
dzaniem filtrem Gaussa.

2(i,) = G (© (3.19)

z(i,j) = h(§) (3.20)
gdzie: 1, j - oznaczaja wspélrzedne piksela, h - dwuwymiarowy wygtadzony hi-
stogram, z - wynikowy obraz prawdopodobienstwa. Po przeskalowaniu wartosci
do zakresu 0 - 255 otrzymuje sie obraz z poziomami szaros$ci, w ktérym im piksel
jasniejszy, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze nalezy on do skoéry ludzkiej. Obraz
ten poddany zostat filtracji dolnoprzepustowej za pomoca maski Gaussa o wymia-
rach 3 x 3. Nastepnie wyznaczono jego histogram i ustalono adaptacyjnie wartos¢
progu binaryzacji z wykorzystaniem metody opartej na aproksymacji histogramu za
pomoca krzywych Gaussa [9, 45, 53]. Powstaly po progowaniu obraz poddano mor-
fologicznej filtracji OC polegajacej na wykonaniu kolejno otwarcia i zamkniecia [51].
W ten sposob usunieto drobne dziury i wygladzano brzegi na obrazie dloni i twarzy.
Schemat przetwarzania dla metod opartych o histogram koloréw przedstawiono na
rys. 3.3.

10

[ L1 SN R .

d) f)

Rys. 3.3. Segmentacja dloni metoda oparta o histogram koloréw: a) fragment obrazu wy-
korzystywany do generowania modelu (przeksztatcony do poziomdw szarosci), b), ¢) model
chrominancji skory, d) obraz wejsciowy (przeksztatcony do poziomdéw szarosci), e) obraz
prawdopodobieristwa f) obraz e) po binaryzacji i morfologicznej filtracji OC.

W metodach opartych o twierdzenie Bayesa [16, 21, 43| zaktada sie, ze piksele
obrazu moga naleze¢ do dwoch klas: klasa skoéra - S 1 klasa tto - 7. Jako wyrdznik
klas wykorzystuje sie chrominancje £, jako kryterium klasyfikacji wynik poréwnania
prawdopodobienistw warunkowych P (S|€) 1 P (7 €). Jezeli

P(S[¢) > P(TIE) (3.21)
to wektor & jest klasyfikowany jako nalezacy do skory. Jezeli zas
P (S[§) < P(T[¢) (3.22)
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wektor & jest klasyfikowany jako nalezacy do tla. Zgodnie z regula Bayesa [21] mamy:

p(]S) P (S) p(E7T)P(T)
p(§) p (&)

gdzie p (&) jest funkcja gestosci rozktadu wektora &, a p (£|S) 1 p (&|7), sa funkcjami
gestosci rozkladu prawdopodobienstw warunkowych. Mozna wiec zapisa¢ warunki
réwnowazne z (3.21) i (3.22):

P(S[¢) = , P(TE) = (3.23)

p(EIS) P(S) > p(EIT) P(T) (3.24)

p(EIS) P(S) <p(EIT) P(T) (3.25)

Rozktady cechy chrominancja & w klasie skéra S: p(¢|S) i w klasie 7: p(&|7)
przyblizono za pomoca znormalizowanych histograméw wygenerowanych dla obrazu
wzorcowego, odpowiednio dla pikseli nalezacych do skory i dla pikseli nalezacych
do tla. Mozliwe sa dwa zatozenia dotyczace prawdopodobienstw wystapienia klasy
skéra P (S) i klasy tlo P (7). Przyjecie, ze P (S) = P (7 ) prowadzi do metody ML.
Inny sposéb polega na wyznaczeniu wartosci prawdopodobienstw P (S) i P (7) na
podstawie analizy liczb pikseli nalezacych do skory i do tta w obrazie wzorcowym.
Prowadzi to do metody MAP. W wyniku zastosowania metody ML i MAP otrzymu-
jemy od razu obrazy binarne. Obrazy te podobnie jak w przypadku metod opartych
na histogramie koloréw poddane zostaly morfologicznej filtracji OC.

Analogiczne metody zastosowano takze do przypadku wykorzystania tylko skita-
dowej I przestrzeni barw YIQ. Histogram byl wtedy tablica jednowymiarowa i aprok-
symowano go za pomoca jednowymiarowej krzywej Gaussa.

Eksperymenty wykonano w pomieszczeniu zamknietym. Przygotowano baze da-
nych dla szesciu réznych warunkéw: 1) dla o$wietlenia dziennego w dziert pochmurny
i jednorodnego tta, 2) dla oSwietlenia dziennego w dzienn stoneczny i jednorodnego
tla, 3) dla o$wietlenia sztucznego otrzymanego z neonéwek i jednorodnego tla, 4)
oswietlenia dziennego w dziert pochmurny i niejednorodnego ta, 5) o$wietlenia dzien-
nego w dzien sloneczny i niejednorodnego tta i 6) o$wietlenia sztucznego z neonéwek
i niejednorodnego tta. Przez tlo jednorodne rozumie si¢ tutaj tto o jednolitej barwie.
Wykorzystano w tym celu: biala Sciane laboratorium, biala tablice szkolna, niebieska
tablice szkolna i zielona tablice ogloszeniowa. Jako tlo niejednorodne wykorzystano
biala tablice szkolna zapisana za pomoca réznokolorowych markeréw oraz typowa
scenerie w laboratorium. W eksperymencie uczestniczyty dwie osoby o réznej kar-
nacji skory. Przyktadowe obrazy wykorzystane w eksperymentach przedstawiono na
rysunku 3.4.

Przeprowadzono 8 testéw (tab. 3.1). Modele rozkladu chrominancji genero-
wano oddzielnie dla kazdych warunkéw oswietlenia z wyjatkiem testu 7 i 8, gdzie
obowiazywal jeden model rozkladu.

Dwa wazne kryteria dla detektora pikseli skoéry to:

e doktadnos¢ z jaka dany model chrominancji opisuje ztozony rzeczywisty rozktad
w danej przestrzeni,
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Rys. 3.4. Przyktadowe obrazy wykorzystane w testach réznych przestrzeni barw (prze-
ksztatcone do poziomdw szaro$ci).

Tab. 3.1. Wykaz przeprowadzonych testow roinych przestrzeni barw

‘ Nr testu ‘ Oswietlenie ‘ Tlo ‘ Liczba obrazéw testowych ‘
1 Dzienne (pochmurno) | Jednorodne 36
2 Dzienne (stonecznie) | Jednorodne 36
3 Sztuczne (Swietléwki) | Jednorodne 36
4 Dzienne (pochmurno) | Niejednorodne | 18
5 Dzienne (slonecznie) | Niejednorodne | 18
6 Sztuczne ($wietléwki) | Niejednorodne | 18
7 Wszystkie obrazy z testow 1 - 6 162
model wzorcowy skéry jak dla testu 2

8 Wszystkie obrazy z testow 1 - 6 162
model skory otrzymany na podstawie
danych wzorcowych z testow 1, 2, 3

e wielkos$¢ obszaru nakladania sie rozktadéow barw dla skory i tla.

Wygenerowane obrazy binarne poréwnywane byly z obrazami wzorcowymi otrzy-
manymi w wyniku recznej segmentacji obrazéw testowych. Obszary bledow zostaly
naniesione na obrazy wejéciowe, dzieki czemu mozliwe bylo takze wyciagniecie wnio-
skéw na temat selektywnosci segmentacji i niewrazliwosci na cienie i odblaski. W
celu oceny jakosci segmentacji wyznaczono nastepujace wskazniki: SE - skin error,
liczba pikseli nalezacych do skéry, ktére zostaly mylnie zaliczone do tta, NSE - non-
skin error, liczba pikseli nalezacych do tta, ktore zostaly mylnie zaliczone do skory,
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E - liczba pikseli sklasyfikowanych niepoprawnie. Wymienione wskazniki rozpatry-
wano w odniesieniu do tacznej liczby pikseli. Na rys. 3.5, 3.6, 3.7 przedstawiono
wyniki dotyczace kolejno wzglednych wartosci wskaznikéw SE, NSE i E dla testu
8. Omawiajac wyniki wykorzystano nastepujace oznaczenia (w nawiasach podano
wspohrzedne chromatyczne zastosowane do modelowania koloru skéry):

rgb - znormalizowana przestrzen RGB; (r,g),

rgbl - znormalizowana przestrzen RGB z pominieciem pikseli o matych
jasnosciach; (r,g),

YUV - przestrzen YUV; (U, V),

YIQ - przestrzen YIQ; (1,Q),

YIQ1 - przestrzen YIQ z wykorzystaniem tylko sktadowej I,

OCS - przestrzeni barw przeciwstawnych; (R-G |, Ye-B),

OCSL - logarytmiczna wersja przestrzeni barw przeciwstawnych;
(log R-log G, log B-(log R+log G)/2),

[11213 - przestrzen 111213; (12,13),

THS - przestrzen THS; (H, S),

Lab - przestrzenn CIELab; (a*, b*),

G - metoda z aproksymacja histogramu za pomoca rozktadu normalnego,

H - metoda z wygladzaniem histogramu,

ML - metoda najwiekszej wiarogodnosci,

MAP - metoda maksimum prawdopodobienistwa a posteriori.

Dla przestrzeni YIQ z wykorzystaniem tylko sktadowej I otrzymano duzo gorsze
wyniki, dlatego pominieto ja na rys. 3.5 - 3.7.

Podsumowanie wynikéw wszystkich eksperymentéw zawiera tab. 3.2. Synte-
tyczne oméwienie poszezegélnych testow zamieszezono w [35]. Tabele sporzadzono
wybierajac kryteria E > 5% , NSE, SE > 2.5%. Stwierdzono, ze rezultat E > 2.5%
dotyczy zdecydowanej wiekszosci przypadkow. Analizujac biate pola mozna wskazaé
przestrzenie barw i metody detekcji, ktére okazaly sie najlepsze. Sa to przestrzenie
rgb, rgbl, IHS z metodami detekcji skory MAP, rgb, rgbl dla metody ML, OCSL
dla metod H, ML, MAP oraz 111213 z metoda G i Lab z metoda MAP. W tabeli
zauwaza sie przewage bledéw typu SE tzn. tendencje do klasyfikowania fragmentéw
skory jako tla. Bledy te objawiaja si¢ w formie dziur w obszarze dtoni lub jako
efekt erozji morfologicznej. Bledy typu NSE z kolei objawiaja sie jako niewielkie
obiekty w obszarze tla oraz podobnie jak efekt dylatacji morfologicznej powoduja
np. sklejanie si¢ palcéw.

Testy wykonano na komputerze PC z procesorem AMD Athlon 1,81GHz i 1
GB pamieci RAM pracujacym pod kontrola systemu operacyjnego Windows XP.
Oprogramowanie napisano w C++ z wykorzystaniem platformy Visual C++ NET.
Czasy przetwarzania otrzymane dla obrazéw o wymiarach 320 x 240 zamieszczono w
tab. 3.3. Na podstawie przeprowadzonych testéw mozna wyréznié¢ znormalizowana,
przestrzen RGB, logarytmiczna przestrzen barw przeciwstawnych OCSL, przestrze-
nie [HS, Lab i I11213, dla ktérych otrzymywano najmniejsze btedy. Wsréd metod
segmentacji nieco lepsze okazaly sie metody bayesowskie. Metody te jednak wyma-
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Rys. 3.5. Wzgledna wartos¢ wskaznika NSE dla testu 8
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Rys. 3.6. Wzgledna wartos¢ wskaznika SE dla testu 8
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Rys. 3.7. Wzgledna warto$¢ wskaznika E dla testu 8
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Tab. 3.2. Podsumowanie wynikow eksperymentow dla rozZnych przestrzeni barw

RGH RGE1 VU Vi@ |vlel] ocs oCSL MHEE IHS Lab
L G IHL A

—
T
I
it

0 = O | P | e | | R =

Kolor szary dotyczy wynikéw, w ktérych wartosé wskaznika E przekroczyta 0.05,
n - NSE > 0.025, s - SE > 0.025, 2 =n & s, L = ML, A = MAP.

Tab. 3.3. Czasy przetwarzania w ms
- [ rgb [ rgbl | YUV | YIQ | YIQL [ OCS | OCSL | I1I213 | IHS | Lab |
G 10 | 11 16 16 21 16 21 33 11 11
H

10 | 10 15 14 23 15 21 33 11 11
ML 12 | 14 14 14 - 14 20 31 10 10
MAP | 12 | 14 14 14 - 14 20 31 10 10

gaja znajomosci rozkladu chrominancji dla tta w obrazie wzorcowym i zakladaja, ze
rozklad ten nie ulega pézniej zmianom. W przypadku gestéw dynamicznych, poru-
szaja sie nie tylko dlonie ale takze przedramiona i ramiona co wplywa na zmiany
rozktadu chrominancji dla tta. Dlatego do dalszych eksperymentéw z rozpoznawa-
niem wyrazow i zdan PJM zdecydowano sie wybra¢ metody oparte o aproksymacje
histogramu za pomoca rozkladu Gaussa (G). Analizujac otrzymywane bledy i biorac
pod uwage czasy wykonania do dalszych eksperymentéw wybrano znormalizowana
przestrzen RGB.

Podobne eksperymenty przeprowadzono takze dla przypadku detekcji twarzy
w obrazie kolorowym. Wykorzystano baze 108 obrazow twarzy, zarejestrowanych
przez dwie osoby w réznorodnych warunkach o$wietleniowych oraz przy réznych
ttach. Otrzymano zblizone wyniki.

3.2 Segmentacja dloni i twarzy

W wyniku zastosowania metod opisanych w podrozdziale 3.1 otrzymujemy obrazy
binarne zawierajace od jednego do trzech obiektow o dominujacych rozmiarach,
odpowiadajacych twarzy i dloniom osoby wykonujacej gest. Trzy obiekty wystepuja
wtedy, gdy dlonie nie dotykaja sie, nie przystaniaja si¢ wzajemnie, nie dotykaja twa-
rzy 1 nie pojawiaja sie na tle twarzy. Jezeli obie dlonie dotykaja sie lub przystaniaja
sie¢ wzajemnie, albo jedna z dloni dotyka twarzy, badz pojawia si¢ na tle twa-
rzy, to otrzymujemy dwa obiekty. Jeden obiekt wystepuje wtedy, gdy obie dlonie
rownoczesnie dotykaja twarzy lub pojawiaja sie na tle twarzy. W celu rozréznienia,
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ktory z obiektéw odpowiada dioni prawej, dioni lewej i twarzy, zastosowano na-
stepujacy heurystyczny algorytm, wykorzystujacy informacje o pozycjach i polach
powierzchni obiektow w biezacej i poprzedniej ramce:

Algorytm 3.1: Rozrdznienie dloni prawej, lewej i twarzy w obrazie bi-
narnym

1. Wykonaj segmentacje i wyznacz pola powierzchni i srodki ciezkosci otrzyma-
nych obiektéow.

2. Odrzué obiekty o polach powierzchni < MIN_HAND _SURFACE (usunigecie
zaklécen nieodfiltrowanych przez filtracje OC).

3. Jezeli liczba pozostatych obiektéw jest rowna trzy, idz do 4. Jezeli liczba
pozostalych obiektéw wynosi dwa, idz do 5. Jezeli pozostal jeden obiekt, idz
do 6. W innych przypadkach idz do 7.

4. Dlonie i twarz nie dotykaja sie. Podstaw: TWARZ := obiekt o najwigkszej
powierzchni. Jezeli jest to pierwsza klatka w sekwencji, idZz do 4.1. W prze-
ciwnym razie idz do 4.2.

4.1 Podstaw: DLON_PRAWA := obickt lezacy bardziej na prawo z pozosta-
tych dwéch obiektéw, DLON_LEWA := obiekt lezacy bardziej na lewo z
pozostatych dwéch obiektéw.

4.2 Podstaw: DLON_PRAWA := ten z dwéch pozostalych obiektéw, ktory
lezy blizej pozycji dloni prawej w poprzedniej ramce, DLON_LEWA :=
ten z dwoch pozostatych obiektéw, ktéry lezy blizej pozycji dloni lewej w
poprzedniej ramce.

5. Nastapito zetkniecie dloni dominujacej i twarzy badz dloni dominujacej z donia
niedominujaca. Jezeli powierzchnia wiekszego obiektu >
MAX _FACE_SURFACE, idz do 5.1; w przeciwnym razie idz do 5.2.

5.1 Dlont dominujaca dotyka twarzy. Podstaw: TWARZ := obiekt odpowia-
dajacy twarzy z poprzedniej klatki, DLON_PRAWA := obiekt odpowiada-
jacy dloni prawej z poprzedniej klatki, DLON_LEWA := obiekt o mniej-
szej powierzchni.

5.2 Dlonn dominujaca i niedominujaca dotykaja sie. Podstaw: TWARZ :=
obiekt o wiekszej powierzchni, DLON_PRAWA := obiekt odpowiadajacy
dioni prawej z poprzedniej klatki, DLON_LEWA := obiekt odpowia-
dajacy dloni prawej z poprzedniej klatki

6. Nastapito zetkniecie obu dtoni i twarzy. Podstaw: TWARZ := obiekt odpowia-
dajacy twarzy z poprzedniej klatki, DLON_PRAWA := obiekt odpowiadajacy
dloni prawej z poprzedniej klatki, DLON_LEWA := obiekt odpowiadajacy
dioni lewej z poprzedniej klatki.

7. Wykryto niewlasciwa liczbe obiektow. Zasygnalizuj blad.
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Algorytm wymaga ustalenia wartosci dla dwéch zmiennych: MIN_HAND_SURFACE
i MAX_FACE_SURFACE. Pierwsza oznacza minimalna powierzchnie binarnego obie-
ktu odpowiadajacego dloni. Warto$é¢ te ustalono eksperymentalnie, obserwujac bi-
narne obrazy odpowiadajace dloniom dla wszystkich rozwazanych gestow. Przyjeto,
ze MIN_HAND_SURFACE bedzie réwne powierzchni najmniejszego obrazu dioni,
pomniejszonej jeszcze o 5%. Wszystkie obiekty o powierzchniach mniejszych od tej
stalej traktowane sa jako zaklécenia. MAX_FACE_SURFACE jest maksymalna po-
wierzchnia binarnego obiektu odpowiadajacego twarzy. Wartos¢ ta zostala ustalona
podczas “przedstawiania sie” uzytkownika w fazie generowania modelu (podroz-
dzial 3.1). Po obliczeniu parametréw modelu wykorzystano go do wygenerowania
binarnego obrazu twarzy uzytkownika i przyjeto, ze MAX_FACE_SURFACE bedzie
réwna powierzchni otrzymanego obiektu binarnego powiekszonej jeszcze o 5%, aby
uwzgledni¢ ewentualne wahania rozmiaru w kolejnych klatkach. Wszystkie obiekty o
powierzchniach wiekszych od MAX_FACE_SURFACE traktowane sa jako zetkniecie
twarzy i dloni dominujacej.

W przypadku gestow rozpoczynajacych sie od zetkniecia lub skrzyzowania dioni,
algorytm rozpoczyna swe dziatanie jeszcze przed rozpoczeciem wykonywania wiasci-
wego gestu, gdy dlonie i twarz nie stykaja sie, dlon prawa jest po prawej a lewa
po lewej stronie ciata. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze dla rozwazanego
stownika gestéw PJM, przy typowym tempie wykonywania i predkosci przetwarza-
nia 25 ramek/s, opisywany algorytm poprawnie identyfikuje obiekty w obrazie bi-
narnym.

3.3 Stereowizja

Statyczna konfiguracja dioni i jej ruch maja charakter przestrzenny. W wyniku
dokonywanej przez ukiad obrazujacy projekcji do plaszczyzny obrazu spora czesé
informacji 3D zostaje utracona. Pomimo, iz czesciowa informacja o sktadowej ru-
chu zgodnej z osia optyczna kamery przekazywana jest w postaci zmieniajacych sie
rozmiaréow dloni, zdecydowano sie na wzbogacenie wektora cech o informacje 3D.
Do wyznaczenia mapy dysparycji wykorzystywano monochromatyczne obrazy o wy-
miarach 320 x 240 pikseli, zarejestrowane z wykorzystaniem stereowizyjnego uktadu
kamer firmy Videre Design (rys. 3.8).

Gwarantuje on, ze obrazy z obu kamer sa rejestrowane réwnoczesnie, co ma duze
znaczenie w przypadku szybko zmieniajacej si¢ sceny. Kalibracje ukladu kamer
przeprowadzono prezentujac przygotowana specjalnie plansze w pieciu réznych po-
zycjach (rys. 3.9). Wykorzystano procedury z biblioteki Small Vision System, do-
starczanej wraz z kamera stereowizyjna [42]. Parametry wewnetrzne i zewnetrzne
ukladu stereowizyjnego wyznaczane byly za pomoca metody opartej o algorytm Tsai
[48, 73]. Znajomos¢ tych parametréw potrzebna jest do dokonania tzw. rektyfika-
cji obrazéw stereo, czyli sprowadzenia ich do takiej formy, jakby otrzymane byly
w idealnym kanonicznym ukladzie stereowizyjnym, w ktérym osie optyczne kamer
sa réwnolegte a obrazy leza na tej samej plaszczyznie. Dla obrazow otrzymanych
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Rys. 3.8. Stanowisko laboratoryjne ze sterowizyjnym uktadem kamer.

para nr 1: para nr 2:

Rys. 3.9. Ujecia planszy kalibracyjnej (z lewej i prawej kamery) wykorzystywane w pro-
cesie kalibracyi.

w idealnym kanonicznym ukiadzie stereowizyjnym odpowiadajace sobie linie epipo-
larne sa wspoétliniowe, co znacznie upraszcza proces poszukiwania odpowiednikéw.
Zrektyfikowane obrazy wykorzystano do wyznaczania map dysparycji, zawierajacych
informacje o glebi.

W tym celu przetestowano korelacyjna metode generowania zwartej mapy dys-
parycji dla 10 miar dopasowania ujetych w tab. 3.4 [7, 11].
Przyjeto nastepujace oznaczenia:
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Tab. 3.4. Miary dopasowania uwzglednione w testach

39
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o [y (x,y) il (z,y) - wartosci intensywnosci piksela o wspétrzednych (z,y), od-
powiednio dla obrazu z kamery lewej i prawej,

e [, (x,y)ils(x,y) - $rednie wartosci intensywnosci w pewnym otoczeniu punktu
o wspétrzednych (z,y), odpowiednio dla obrazu z kamery lewej i prawej,

o [C) (x,y)11Cy(x,y) - wartosci miary Census wyznaczone w punkcie o wspol-
rzednych (x,y), odpowiednio dla obrazu z kamery lewej i prawej,

e i, j - indeksy przyjmujace wartosci ze zbioru liczb catkowitych,

e d,, d, - wartosci dysparycji (moga takze by¢ ujemne),

e U - zbidr par liczb catkowitych wyznaczajacych lokalne sasiedztwo pewnego
punktu o wspéhrzednych (z,y),
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e ® - operator Hamminga (liczba réznych bitéw w poréwnywanych stowach bi-
narnych).

Warto$¢ miary Census IC' (i, j) dla danego wewnetrznego piksela obrazu o wspéhrze-
dnych lokalnych (7, j) oraz jego najblizszego n-sasiedztwa wyraza sie ciagiem bitow:

[C (l, j) == bn2_1...bk...bgb2b1b0 (326)
dlak €0,....,n*—1]/ { L";j }, gdzie | £ ] oznacza dzielenie catkowitoliczbowe k przez
n. Wartosé¢ b, wyznacza sie nastepujaco:

bk:{l & I(i= 51+ 15— Bl +hmodn) 2165 5y

0 w przeciwnym razie

gdzie i (7, 7) jest wartoscia intensywnosci obrazu w punkcie o wspéhrzednych (4, 7),
za$ k mod n oznacza reszte z dzielenia catkowitoliczbowego k przez n.

Dopasowanie pikseli wyznaczano dla okien o wymiarach 3x3, 5x5, ..., 31x31.
Dla rozmiaréw mniejszych od 17x17 otrzymywano bledne wartosci dysparycji dla
niektorych punktow nalezacych do dioni, twarzy oraz tta. Bledy te pojawialy sie dla
kazdej z testowanych miar dopasowania. Przy wiekszych rozmiarach okien wciaz
pojawialy sie niepoprawne wartosci w charakteryzujacych sie stabsza tekstura ob-
szarach tta, ale bledy w obszarach nalezacych do dioni i twarzy wystepowaty tylko dla
miar SCP i Census. Dlatego w kolejnych eksperymentach zmodyfikowano procedure
wyznaczania zwartej mapy dysparycji, tak aby dopasowania odbywaly sie jedynie
dla pikseli nalezacych do dloni i twarzy, wyznaczonych na podstawie wejsciowych
obrazéw kolorowych (podrozdzial 3.1). Na rys. 3.10 przedstawiono zrektyfikowane
obrazy wejsciowe oraz wygenerowane na ich podstawie mapy dysparycji dla kazdej
z testowanych miar dopasowania. Okno korelacji miato rozmiar 17. Przedstawione
obrazy pochodza z sekwencji odpowiadajacej stowu skierowanie. Wyznaczanie dys-
parycji tylko dla pikseli nalezacych do dioni i twarzy znacznie przyspieszyto oblicze-
nia ale nadal czasy przetwarzania otrzymywane na typowym komputerze PC (AMD
Athlon 1,81GHz i 1 GB RAM) nie pozwalaly na zastosowanie metody w trybie
on-line z czestotliwoscia akwizycji 25 klatek/s. W tab. 3.5 przedstawiono czasy
generowania zwartych map dysparycji dla réznych miar dopasowania.

Tab. 3.5. Czasy generowania zwartych map dysparycji na podstawie réznych miar dopa-
sowania [s]; wielko$é obrazu 320 x 240, wielkos¢ okna korelacji: 17 x 17

| SAD [ ZSAD | SSD | ZSSD | SSD-N [ ZSSD-N | SCP | SCP-N | CoVar | Census |

| 13 ] 43 | 13| 44 | 37 [ 97 [12] 36 | 70 [ 34

Wraz z przesuwaniem okna dopasowania dochodzi do powtarzania tych samych
obliczen. Dlatego w pracy [19] zaproponowano optymalizacje algorytmu, polegajaca
na zapamietaniu posrednich sum, wystepujacych we wzorach na miary dopasowan
(patrz tab. 3.4), a nastepnie dodawaniu do tych sum wartosci obliczonych dla pik-
seli, ktére w wyniku przesuniecia okna znalazly sie w obszarze dopasowania i odjeciu
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ZSAD

kamera lewa kamera prawa

SSD

ZSSD SSD-N ZSSD-N

SCP SCP-N CoVar Census

Rys. 3.10. Obrazy oryginalne oraz zwarte mapy dysparycji dla réznych miar dopasowania.

1
—+

I I — — - - |
1

Rys. 3.11. Graficzne przedstawienie zatozen uproszczenia algorytmu wyznaczania miar
dopasowan.

wartosci dla pikseli, ktére przestaly nalezeé¢ do tego obszaru (rys. 3.11).

W tab. 3.6 przedstawiono czasy obliczen otrzymane po zastosowaniu opisywanej
metody.

Otrzymane czasy wyznaczania map dysparycji nadal nie pozwalaly na zastosowanie
metody w trybie on-line.
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Tab. 3.6. Czasy generowania zwartych map dysparycyi dla réznych miar dopasowan po
optymalizacji algorytmu [s]; wielkosé obrazu 320 x 240, wielkosé okna korelacji: 17 x 17

| SAD [ ZSAD | SSD | ZSSD | SSD-N [ ZSSD-N | SCP | SCP-N | CoVar | Census |
04 ] 13 Jo4] 14 | 11 [ 25 |04] 11 [ 22 [ 1.0 |

W zwiazku z tym przetestowano takze metode wyznaczania mapy dysparycji z wyko-
rzystaniem algorytmu opracowanego przez Stana Birchfielda [4]. W metodzie tej po-
szukiwanie odpowiadajacych sobie pikseli odbywa si¢ niezaleznie dla poszczegdlnych
linii epipolarnych z wykorzystaniem programowania dynamicznego i dodatkowego
przetwarzania otrzymanych map w celu wyeliminowania btedow. Dla metody tej
otrzymano czasy przetwarzania rzedu 800 ms. Wada algorytmu jest jednak koniecz-
nos¢ doboru kilku parametréw sterujacych procesem dodatkowego przetwarzania,
otrzymywanych w pierwszej fazie map dysparycji. Okazuje sie, ze jakos¢ otrzymy-
wanych map dysparycji jest zalezna od wartodci tych parametréw. Dynamiczny
charakter wykonywanych gestow i zmienno$¢ katéw nachylenia powierzchni dioni
powoduje, ze trudno jest dobraé jeden zestaw parametrow, ktéry dawalby zadawa-
lajace rezultaty dla wszystkich obrazow w rozpatrywanej sekwencji. Na rys. 3.12
przedstawiono trzy przyktadowe mapy dysparycji pochodzace z sekwencji odpowia-
dajacej stowu skierowanie, wyznaczone dla tych samych warto$ci parametréw.

-

Rys. 3.12. Przyktadowe mapy dysparycji dla obrazéw z sekwencji odpowiadajacej stowu
skierowanie wyznaczone z wykorzystaniem algorytmu S. Birchfielda.

Widoczne na pierwszym i trzecim obrazie zakidécenia w postaci poziomych paséw
wynikaja z niewlasciwego doboru parametrow.

Dlatego przetestowano takze metode generowania rzadkiej mapy dysparycji, w
ktérej miare SAD zastosowano do obrazu krawedzi otrzymanego w wyniku filtracji
LOG [42]. Metoda ta przy czasie przetwarzania 15 ms dla obrazéw o rozdzielczosci
320 x 240 i okna korelacji o wymiarach 17 x 17 data mapy dysparycji o zadowalajacej
jakosci (rys. 3.13) i zostala ostatecznie wybrana do dalszych eksperymentéw.

3.4 Wyznaczanie cech

Obrazy binarne zawierajace obiekty odpowiadajace dloniom i twarzy oraz mapy
dysparycji wykorzystano do budowy wektoréw cech. Przyjete skladowe wektora
cech mozna podzielié na cztery grupy: (1) opisujaca potozenie dloni, (2) opisujaca
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Rys. 3.13. Przyktadowe rzadkie mapy dysparycji otrzymane z wykorzystaniem pakietu
SVS.

ksztalt doni, (3) opisujaca orientacje dloni, (4) zawierajaca informacje przestrzenna.
Polozenie dloni zostalo okreslone z wykorzystaniem nastepujacych parametréw (rys.
3.14):

e [, - odleglosé érodka ciezkosci prawej dioni od srodka ciezkosci twarzy,
e (o, - orientacja odcinka laczacego $rodki ciezkosci prawej dloni i twarzy,

e [;, ; - analogicznie dla dioni lewe;j.

4

-

Pr o
i,
v

Rys. 3.14. Sktadowe wektora cech opisujqce polozenie i orientacje dtoni.

Y

Do opisu ksztaltu dloni wykorzystano nastepujace parametry:
e S, - pole powierzchni prawej dloni,
e 7, - wspolczynnik zwartosci prawej dioni,
e ¢, - ekscentrycznosé (niecentrycznosé) prawej dloni,
e S;, v, € - analogicznie dla dloni lewe;j.

Wspdlezynniki zwartosei i ekscentrycznoscei wyznaczano na podstawie wzordw [45,
71]:
P2 (mgg — m02)2 + 4m%1

1= € = 2 (3.28)
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gdzie: S - pole powierzchni, P - obwdd, mq1, mag, Moz - momenty centralne, ktore
dla danego obiektu O w obrazie binarnym okresla zaleznosé [67]:

Mpg = Z Z (i—d)"(—5) (3.29)

i€0 jeO

a i, j to wspétrzedne érodka ciezkosci obiektu O. Dla kola parametry v i € sa réwne
odpowiednio: 11 0. Dla elipsy sa one funkcjami stosunku diugosci jej osi gtéwnych.
Orientacje dloni wyznaczono jako orientacje osi gléwnej binarnego obiektu odpowia-
dajacego dloni, korzystajac ze wzoru [28, 71]:

2m11

Y = 0,5tan™" (3.30)

Moo — M2

Skladowe wektora cech zawierajace informacje przestrzenna zostaly okreslone jako:
AZ,=Z;— 2., NZy=Z; — 7, (3.31)

gdzie: Zy, Z,, Z; oznaczaja, kolejno, érednia warto$é¢ glebi dla obiektéw odpowiada-
jacych twarzy, dtoni prawej i dloni lewej. Poniewaz wykorzystywano rzadkie mapy
dysparycji, przy obliczaniu $redniej wartosci glebi twarzy i dloni uwzgledniano je-
dynie te piksele, dla ktorych warto$¢ dysparycji byla okreslona.

Dla kazdej dloni mamy zatem po 7 parametréw. Teoretycznie daje to wiec 24
mozliwych kombinacji cech. Jezeli zalozymy, ze dla obu dloni uwzgledniamy te
same cechy (wiekszos$¢ gestéw PJM ma charakter dwureczny i czesto obie dlonie sa
réwnorzedne przy wykonywaniu danego znaku), to otrzymamy 27 mozliwosci. Gdy
nastepnie uznamy, ze informacja o polozeniu dtoni (I i ) jest niezbedna otrzymamy
2% = 32 warianty wektora cech (tab. 3.7). Na potrzeby niniejszej pracy oznaczono
je numerami 1-32. Kazdy z wektorow zawiera informacje o polozeniu. Wektory 2-8
wykorzystuja informacje o ksztalcie, wektory 9-15 utworzono, odpowiednio, z wek-
torow 2-8 przez dodanie informacji o glebi, wektory 16 - 29 utworzono z wektorow 2
- 15 przez dodanie informacji o orientacji. Pozostale 3 wektory zawieraja informacje
o: 30 - potozeniu i glebi, 31 - polozeniu i orientacji i 32 polozeniu, glebi i orientacji.

3.5 Podsumowanie

W rozdziale zaproponowano schemat przetwarzania obrazéw w celu wyznaczania
wektorow cech. Jego elementy uwidacznia przedstawiony dalej rys. 3.15. Wy-
korzystano obrazy kolorowe pozyskiwane w ukladzie stereowizyjnym. Do identy-
fikacji dloni i twarzy osoby wykonujacej gest wykorzystano metode oparta o zbu-
dowany uprzednio model rozktadu chrominancji skéry ludzkiej w znormalizowanej
przestrzeni barw RGB. Wyboér metody poprzedzony byt studiami literaturowymi
oraz opisanymi w rozdziale eksperymentami dla czterech réznych metod identyfika-
¢ji i dziewieciu wybranych przestrzeni barw o wiasciwosciach istotnych z punktu wi-
dzenia segmentacji. Testy przeprowadzono z wykorzystaniem, przygotowanej w tym
celu bazy danych, zawierajacej 162 obrazy testowe, zarejestrowane przez dwie osoby
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Tab. 3.7. Warianty wektora cech

Wykorzystywane cechy

polozenie ksztalt glebia orientacja opis
Nr | L, o by 00 | Sey, St | e, i | €ry &1 AZ,., AZ, Yy, Py
1 + - - - - - potozenie
2 + + - - - -
3 + - + - - -
4 + - - + - - polozenie
5 + + + - - - +
6 + + - + - - ksztalt
7 + - + + - -
8 + + + + - -
9 + + - - + -
10 + - + - + - polozenie
11 + - - + + - +
12 + + + - + - ksztalt
13 + + - + + - +
14 + - + + + - glebia
15 + + + + + -
16 + + - - - +
17 + - + - - + polozenie
18 + - - + - + +
19 + + + - - + ksztalt
20 + + - + - + +
21 + - + + - + orientacja
22 + + + + - +
23 + + - - + + polozenie
24 + - + - + + +
25 + - - + + + ksztalt
26 + + + - + + +
27 + + - + + + glebia
28 + - + + + + +
29 + + + + + + orientacja
potozenie
30 + - - - - + +
orientacja
potozenie
31 + - - - + - +
glebia
polozenie +
39 + - - - + + glebia +
orientacja

45

o odmiennej karnacji skéry, w pomieszczeniu zamknietym, w dzien stoneczny i po-
chmurny oraz w nocy przy o$wietleniu sztucznym. Przetestowano metode z aproksy-
macja histogramu koloréw za pomoca rozkltadu normalnego, metode z wygtadzaniem
histogramu kolorow filtrem Gaussa, metode najwiekszej wiarygodnosci i metode

maksimum prawdopodobienstwa a posteriori.

Rozwazano znormalizowana prze-

strzen RGB, przestrzen YUV, przestrzen YIQ, przestrzen barw przeciwstawnych
OCS, przestrzen barw przeciwstawnych w wersji logarytmicznej OCSL, przestrzen
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Rys. 3.15. Schemat przetwarzania obrazow

[11213, przestrzen IHS oraz przestrzen Lab. Jako$é otrzymywanych obrazéw bi-
narnych oceniano poréwnujac je z obrazami otrzymanymi w wyniku recznej seg-
mentacji wszystkich obrazéw testowych. Przy wyborze metody i przestrzeni barw
uwzgledniono takze czasy wykonania poszczegdlnych metod na typowym kompute-
rze PC.

W rozdziale zaproponowano algorytm identyfikacji dloni prawej, lewej i twarzy
w otrzymanym obrazie binarnym. Algorytm ten wykorzystuje informacje o po-
lach powierzchni i érodkach ciezkosci otrzymanych obiektéw binarnych w biezacej
i poprzedniej klatce. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze dla rozwazanego
stownika gestow, typowego tempa wykonywania oraz czestotliwosci przetwarzania 25
klatek /s obiekty identyfikowane sa poprawnie przy zalozeniu, ze jezeli gest rozpo-
czyna sie od zetkniecia lub przystoniecia obiektéw, algorytm rozpoczyna dzialanie
wczesniej, w sytuacji gdy dlonie i twarz daja w obrazie roztaczne obiekty i dlon prawa
znajduje sie po prawej, a lewa po lewej stronie osi ciala (dokladniej linii pionowe;
przechodzacej przez $rodek ciezkosci twarzy).

Poniewaz ksztalty przyjmowane przez dlonie oraz trajektorie ruchu dloni maja
charakter przestrzenny, dodano do wektora cech informacje 3D. W tym celu wy-
korzystano, otrzymane w wyniku przetworzenia obrazow stereo, rzadkie mapy dys-
parycji. Wybér odpowiedniej metody poprzedzony byl, opisanymi w niniejszym
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rozdziale, testami réznych algorytméw. Przetestowano: (1) dajace zwarte mapy
dysparycji, korelacyjne metody poszukiwania odpowiednikéw dla okien korelacji o
rozmiarach 3x3, 5x5, ..., 31x31 i dziesieciu réznych miar dopasowania scharakte-
ryzowanych w tab. 3.4, (2) metody korelacyjne zmodyfikowane w ten sposéb aby
mapy dysparycji generowane byly tylko dla obszaréw dloni i twarzy, (3) metode za-
proponowana przez S. Birchfielda [4], polegajaca na poszukiwaniu odpowiednikéw
niezaleznie dla poszczegdlnych linii epipolarnych z wykorzystaniem programowa-
nia dynamicznego i dodatkowego przetwarzania otrzymywanych map dysparycji i
(4) metode generowania rzadkiej mapy dysparycji na podstawie obrazéw krawedzi
otrzymanych w wyniku filtracji LOG. Oceniano wizualnie jakosci otrzymywanych
map dysparycji oraz czasy przetwarzania. Metody korelacyjne dla okien o rozmia-
rach 17x17 i1 wiekszych umozliwialy otrzymywanie map dobrej jakosci, ale czasy
przetwarzania, nawet po zastosowaniu zaproponowanej w pracy [19] optymaliza-
¢ji algorytmu lub ograniczeniu poszukiwania odpowiednikéw tylko do obszaréw o
barwie skéry, byly diuzsze niz 400 ms, co uniemozliwito zastosowanie tych metod
do przetwarzania w trybie on-line. W przypadku metody S. Birchfielda problema-
tyczny okazal sie dobdr takich parametrow algorytmu, ktére pozwolityby uzyskiwaé
mapy dysparycji dobrej jakosci dla wszystkich klatek w danej sekwencji wideo. Czas
przetwarzania 800 ms takze nie pozwalal na zastosowanie tej metody w czasie rze-
czywistym. Dopiero metoda generowania rzadkiej mapy dysparycji na podstawie
obrazow krawedzi dala mapy zadowalajacej jakosci przy czasie przetwarzania rzedu
15 ms na typowym komputerze PC.

W rozdziale zaproponowano wektory cech, na podstawie ktérych bedzie dokony-
wane rozpoznawanie. Przestanka do ich wyboru byly dostepne w literaturze wyniki
badan lingwistycznych nad tzw. wiazkami cech dystynktywnych, pozwalajacymi
jednoznacznie opisa¢ znak migowy. Cechy podzielono na cztery grupy opisujace
miejsce artykulacji, ksztalt dioni, glebie i orientacje dtoni. Miejsce artykulacji, ana-
logicznie jak w przypadku gestograméw (patrz podrozdziat 2.2), okreslono wzgledem
innej czesci ciala. Jako odniesienie wybrano twarz, poniewaz podczas konwersacji
przeprowadzanej z wykorzystaniem jezyka migowego zazwyczaj jest ona statyczna
i musi by¢ zwrocona w kierunku odbiorcy, tak aby mozliwa byla obserwacja wyko-
nywanych gestow i ewentualnie czytanie z ruchu ust. Dodatkowym uzasadnieniem
takiego wyboru, z punktu widzenia przetwarzania, jest fakt, ze chrominancja twarzy
jest zblizona do chrominancji dloni, co pozwala na zastosowanie tych samych me-
tod identyfikacji. Przyjeto, ze polozenie dtoni wzgledem twarzy bedzie okreslone za
pomoca dhugosci odcinka taczacego srodki ciezkosci dloni i twarzy i orientacji prze-
chodzacej przez nie prostej. W odrdéznieniu od rozpoznawania Polskiego Alfabetu
Palcowego [47] rozpoznawanie wyrazow i zdari PJM wymaga, aby pole widzenia ka-
mer obejmowalo sylwetke osoby wykonujacej gest co najmniej od pasa w gore. W
takim przypadku rozmiary dloni w obrazie sa zbyt male, aby mozliwa byla dokladna
analiza ich ksztaltu z uwzglednieniem ukiadu i orientacji poszczegdlnych palcow,
tak jak ma to miejsce w zapisie gestograficznym. Dlatego przy wyborze cech opi-
sujacych ksztalt dloni zdecydowano sie na opis zgrubny z wykorzystaniem jedynie
przyblizonego opisu danego ksztaltu. Zastosowano trzy miary: pole powierzchni,
wspdétezynnik zwartosci i ekscentrycznosé i rozwazono rozne ich kombinacje. Po-
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niewaz ksztalt dtoni i wykonywane ruchy maja charakter przestrzenny, dodano do
wektora cech informacje o wzajemnym usytuowaniu dloni i twarzy osoby wyko-
nujacej gesty. Opis dloni uzupelniono o orientacje osi gléwnej odpowiadajacego jej
obiektu binarnego.

Wektor cech zawiera wiec maksymalnie 14 elementéw, po 7 na kazda dton. Ce-
chy, ktore z lingwistycznego punktu widzenia sa dystynktywne, moga w przypadku
przetwarzania obrazéw te wilasciwosci utraci¢ w wyniku wystapienia problemdéw,
ktore opisano wczesniej. Ponadto w zaproponowanym wektorze cech opis ksztattu
jest znacznie ubozszy anizeli w gestograficznym zapisie statycznej konfiguracji dloni.
Dlatego nawet przy zatozeniu, ze proces wyznaczania wartosci cech bedzie zawsze
bezbledny, nie mozna okresli¢, w jakim stopniu wystarczaja one do rozpoznawania
przyjetego stownika gestow, bez przeprowadzenia eksperymentow. Eksperymenty
zwiazane z wyborem wektora cech opisano w podrozdziale 5.1.



Rozdzial 4

Ukryte modele Markowa

Ukryty model Markowa (HMM - Hidden Markov Model) jest automatem o skon-
czonej liczbie stanéw, generujacych ancuchy obserwacji [13, 55]. Ukryte modele
Markowa stanowia narzedzie wykorzystywane szeroko do modelowania szeregdéw cza-
sowych. Spotyka sie je w wiekszosci obecnych systeméw rozpoznawania mowy, w
licznych zastosowaniach komputerowej biologii molekularnej, w kompresji danych
oraz innych obszarach sztucznej inteligencji i rozpoznawania obrazéw. Ostatnio
HMM znajduja zastosowanie w wizji komputerowej do modelowania sekwencji ob-
razow i Sledzenia obiektéw.

HMM opisuje dwa stochastyczne procesy: jednym jest nieobserwowalny tanicuch
Markowa ze skonczona liczba standéw, scharakteryzowany rozkladem prawdopodo-
bienstwa stanu poczatkowego i macierza prawdopodobienstw przejs¢ pomiedzy sta-
nami, drugim jest ciag obserwacji generowany przez stany zgodnie z danymi roz-
kladami prawdopodobienstwa. Wykonanie gestu przez czlowicka takze wiaze sie
z dwoma procesami, z ktorych pierwszy skojarzony jest z ukrytymi stanami men-
talnymi powstajacymi w mézgu, drugi zas z obserwowanymi na zewnatrz akcjami.
Dlatego obecnie coraz czesciej) HMM wykorzystywane sa do rozpoznawania gestéw
[23, 54, 61].

4.1 Podstawy matematyczne

HMM jest narzedziem pozwalajacym reprezentowac rozklady prawdopodobienstwa
w ciagach obserwacji. Oznaczmy obserwacje w chwili ¢ przez y;. Obserwacja moze
by¢ symbol z dyskretnego alfabetu, zmienna rzeczywista lub catkowita, albo inny
obiekt, nad ktérym mozna zdefiniowaé¢ rozklad prawdopodobienstwa. Zaktadamy,
ze obserwacje sa dokonywane w dyskretnych, jednakowo odlegtych chwilach, wiec ¢
jest indeksem przyjmujacym catkowite wartosci, ¢ € {1,2,...,T}.

Nazwa HMM wynika z dwéch podstawowych zatozen:

1. Obserwacja w chwili t zostala wygenerowana przez pewien proces, ktorego stan
x; jest ukryty dla obserwatora.

2. Stan z; spelnia wlasnos¢ Markowa, tzn. zalezy wylacznie od z;_; a ponadto
obserwacja 1; zalezy wylacznie od z; , tzn. nie zalezy od stanow i obserwa-

49
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cji w innych momentach. Tak wiec stan x; reprezentuje wszystko, co mu-
simy wiedzie¢ o historii procesu, by moc przewidzie¢ przebieg tego procesu w
przysztosci.

Wykorzystujac wymienione wlasnosci mozna przedstawic taczny rozktad prawdopo-
dobienstwa stanéw i obserwacji w formie iloczynu:

p (Y, wir) = p(21) p (y1|21) Iop (2] 1) p (ye]2:) (4.1)

gdzie przez 1, rozumie si¢ ciag n,, Npi1, - My 1 < p < k < T. Zapisowi (4.1)
odpowiada interpretacja w formie sieci bayesowskiej [22, 31] przedstawionej na rys.
4.1, gdzie stany oznaczono koétkami, obserwacje kwadratami. Sie¢ ukazuje relacje
niezaleznosci warunkowej pozwalajace na dokonanie faktoryzacji tacznego rozktadu.
W iloczynie (4.1) wystepuje tyle rozkladéw warunkowych, ile jest weztéw. Zmienna

Ty

Yi Y2 Y3 Yt

Rys. 4.1. Siec¢ bayesowska przedstawiajaca relacje warunkowych niezaleznosci w HMM.

reprezentowana przez dany wezel jest zalezna od zmiennych z weztéw, z ktérych
do niego dochodzi tuk. W odniesieniu do HMM zaklada sie, ze zmienna stanu x;
przyjmuje wartosci dyskretne ze zbioru {1,2,...,N}. Na rys. 4.2 przedstawiono
przyktadowy schemat topologiczny HMM z czterema stanami (N = 4).

Rys. 4.2. Przyktadowy HMM =z czterema stanams.

Tutaj tuki wskazuja mozliwe przejScia miedzy stanami. Ustalenia liczby stanow i
struktury modelu dokonuje si¢ na ogot eksperymentalnie. Pokazany uklad jednokie-
runkowy (tzw. model Bakisa [55]) jest typowy w modelowaniu szeregéw czasowych.
Dzigki istnieniu dodatkowych przejs¢ z pominieciem pewnych stanéw mozliwe jest
modelowanie sekwencji o réznej diugosci.

Praktyczne wykorzystanie HMM o zadanej strukturze wymaga znajomosci:

e rozkladu prawdopodobienstwa stanu poczatkowego,
e prawdopodobienstw przejs¢ miedzy stanami,

e modelu obserwacji.
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Rozklad prawdopodobienistwa stanu poczatkowego scharakteryzowany jest przez N
- elementowy wektor II, ktérego ¢ - ty element 7; oznacza prawdopodobienstwo
P (21 =1). Prawdopodobienstwa przejs¢ okresla macierz A = [a;;] o wymiarach
N x N, gdzie a;; = P (v441 = jloy = 1), 4,5 = 1,2, ..., N.
Model obserwacji opisuje prawdopodobiefistwo P (y|x;). Jezeli obserwacje sa dys-
kretnymi symbolami, ktérym mozna przypisa¢ wartosci 1, 2, ..., K, model ten jest w
pelni opisany przez macierz prawdopodobienstw obserwacji B = [bjx] o wymiarach
N x K, gdzie

bir = P (yy = klzy = 1) (4.2)

Gdy obserwacja jest wektorem liczb rzeczywistych, B = [b; (y;)] staje sie N wymia-
rowym wektorem funkcji gestosci rozkladéw prawdopodobienstwa, przyjmowanych
zazwyczaj jako suma rozkladéw normalnych

bi (yt> yt|xt - Z Z ClS yt7 Misy Ezs) (43)

z wektorami wartos$ci oczekiwanych p;s i macierzami kowariancji ;. Nieujemne
wspoétezynniki wagowe c¢;; daja w sumie 1, dla kazdego . Na ogél zaklada sie, ze
macierz przejscia A oraz model obserwacji, ktory bedziemy dalej oznaczaé przez B,
nie zalezg od czasu.

Traktujac HMM jako tréjke A = (A, B, I1) mozna zdefiniowaé nastepujace wazne
problemy:

1. Uczenie: majac ciag obserwacji Y = y;.7 oraz strukture modelu A\ nalezy wy-
znaczy¢ parametry modelu A maksymalizujace prawdopodobienstwo P (Y'|\).

2. Klasyfikacja: dany ciag obserwacji Y nalezy przypisa¢ do klasy k reprezento-
wanej przez model A\, ze zbioru znanych modeli \;, Ao, ... Ay, dla ktorego
prawdopodobietistwo P (Y'|\x) przyjmuje wartos¢ maksymalna w tym zbiorze.
Idee rozpoznawania z wykorzystaniem ukrytych modeli Markowa ilustruje rys.
4.3

obrazy sekwencja obserwacji
1,..,T Yp¥a .o n¥r

Y

k- rozpoznana klasa Ak =arg maxP (I [4)
lem=M

Rys. 4.3. Rozpoznawanie z wykorzystaniem ukrytych modelt Markowa.
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3. Dekodowanie: na podstawie ciagu obserwacji Y nalezy dla znanego modelu
A wyznaczy¢ najbardziej prawdopodobng sekwencje stanow X* = x7., , tzn.
maksymalizujaca prawdopodobienistwo P (Y, X |\).

Rozwiazanie zadania 3 jest zwiazane ze znanym z telekomunikacji algorytmem Viter-
biego [20, 55|, wykorzystujacym metode programowania dynamicznego. Rozwazmy
sekwencje X = x1.p ukrytych stanéw. Miara prawdopodobienstwa realizacji ciagu
X w ukrytym modelu Markowa A\ jest prawdopodobienistwo warunkowe P (Y, X|A),
ktére okreslone jest wzorami (4.4), (4.5) i (4.6):

P(Y,X,\) _ P(Y[X,\)P(X,\) _

PYXIY) = —5= = Iy P(YIX N P(X[]\)  (44)
P(Y|X,A) = P (y1|r1) P (y2]22) ... P (yr|or) (4.5)
P(X|)\) :P(l‘l)P($2|I1)P(I‘3|(B2)P (1’T|[L'T_1) (46)

Mamy zatem:
P(Y,X[\) = T2, P (wi|we) P (yelae) (4.7)

P(z1|zg) = P(x1)

Interesuje nas wyznaczenie takiej sekwencji X*, dla ktérej zachodzi:

P (Y, X*I\) = maxxP (Y, X|\) (4.8)
Zadanie (4.8) mozna zapisa¢ w dwéch réwnowaznych wersjach:
(i) mazx { P (Y, X|\) = I_yd (t, zt — 1, 20-1) } (4.9)
T
(ii) minx {[ log P (Y, X|N)] =Y d(t alt — 1,:@_1)} (4.10)
=1
gdzie: 5
d(t,zeft —1,2010) = P (we]zi1) P (yel ) (4.11)
d (t, Z‘t|t — 1|xt_1) = — IOg J(t, I‘t|t — 1, It_1> (412)

Zaréwno zadanie (4.9) jak i (4.10) mozna rozwiaza¢ metoda programowania dyna-
micznego wykorzystujacego zasade optymalnosci Bellmana.

Niech (t,, s,) — (tk, i) oznacza optymalna Sciezke laczaca wezly (t,, s,) 1 (tk, k)
prostokatnej siatki, w ktérej na osi odcietych zaznaczono momenty czasu, na osi
rzednych za$ numery identyfikujace stan (zob. tez rys. 4.4), a (t,,s,) ®3) (tk, sk)
oznacza optymalna $ciezke miedzy weztami (¢,, s,) 1 (tx, sx) przechodzaca przez wezet
posredni (t, s). Zasada optymalnosci Bellmana méwi, ze:

(b ) S (bry51) = (ty 5p) — (£,5) @ (£, 5) — (b, 58) (4.13)

gdzie: t,,t,t, € {1,2,....T}, t, <t <ty sp,s,s, € {1,2,..., N} a znak @ oznacza
konkatenacje Sciezek. Wprowadzamy nastepujace oznaczenia:

D (7, x;) = mazx I_d (t, x|t — 1, 2,_1) (4.14)
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D (r,x;) =minx, > d(t, ]t — 1,2,-1) (4.15)

t=1
gdzie 1 <7 < T, X, jest poczatkowym fragmentem sekwencji stanéw konczacym
sie w stanie x, w chwili 7, tzn. X, = xy.,. Wartosci poczatkowe dla funkcji D i D
sa nastepujace:

D (1,z1) = P (z1) P (y1]z1) (4.16)
D(1,21) = —log (D(1,71)) (4.17)

Na podstawie (4.16) i (4.17) mozna zapisaé¢ nastepujace zwiazki rekurencyne:

D (t+1,2411) = maz,,D (t,x;) P (xi1|x) P (Yes1|Tes) (4.18)

D (t+1,211) = ming, {D (¢, z;) —log (P (ze41]x1)) —log (P (yes1|we41))} (4.19)

Optymalny stan koncowy =7, otrzymuje sie z zaleznosci:

xp = arg maz,, D (T, xr) = arg ming,. D (T, x7) (4.20)

a optymalna diugos¢ Sciezki:

D* = D (T, z}) lub D* = D (T, z%) (4.21)

Oznaczajac przez ¥ (t + 1, x441) przedostatni stan na optymalnej Sciezce konczace]
si¢ w chwili ¢ + 1 w stanie z;; otrzymuje si¢ nastepujaca zalezno$¢ rekurencyjna:

U(t+1,21) = argmazy,D (t,2;) P (xi51|2) P (Ype1|2i) (4.22)
= arg ming, {D (t,z;) — log (P (z41]x1)) — 1og (P (yer1lres1))}

Z przedstawionych rozwazan wynika algorytm Viterbiego:
Algorytm 4.1: Algorytm Viterbiego
Ustalenie wartosci poczatkowych:
For i=1,2, ..., N
D (1,i) = —log P (x1 = i) — log P (y1|z:)
v

(1,4 0
end 17

Petla gtéwna:

For t=1,2, ..., T —1
For z;=1, 2, ..., N
Wyznacz D (t + 1, z441) wedtug (4.19)
Zapamietaj W (t + 1, x4,1) wyliczone wedhig (4.22)
end x;
end ¢
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Zakorniczenie:

Dlugo$é optymalnej Sciezki D* jest okreslona przez (4.21)
Najlepsza sekwencja stanéw X* jest wyznaczona nastepujaco:
Wyznacz ¥ na podstawie (4.20)
Fort=T—-1,T-2,.. 1

vy = (t+ 1,2,
end t

Zabieg polegajacy na logarytmowaniu pozwala unikna¢ probleméw numerycznych
wynikajacych z mnozenia matych liczb.

Algorytm ten moze zostaé zobrazowany jako znajdowanie najlepszej $ciezki na
siatce, ktorej wymiar pionowy reprezentuje stany ukrytego modelu Markowa, zas
wymiar poziomy momenty wystapienia kolejnych wektoréw obserwacji (rys. 4.4).

stan
A

Rys. 4.4. Graficzna interpretacja algorytmu Viterbiego.

Czarny wezel na rysunku reprezentuje logarytm prawdopodobienstwa pojawienia
sie danego wektora obserwacji w danym stanie, zas taczaca wezly linia odpowiada
logarytmowi prawdopodobienstwa przejscia pomiedzy stanami. Logarytm praw-
dopodobienstwa dla danej Sciezki jest wyznaczany poprzez zsumowanie logarytméw
prawdopodobienstw przej$é i logarytmow prawdopodobienstw obserwacji wzdhuz tej
$ciezki. Sciezka jest rozszerzana od lewej do prawej, kolumna po kolumnie. W od-
niesieniu do HMM algorytm ma zlozonoé¢ O (T'N?). Metode Viterbiego stosuje
si¢ czesto bezposrednio w zadaniach 1 i 2. W pierwszym, potrzebne prawdopodo-
bienstwa wyznacza sie wtedy zliczajac przejscia i obserwacje dotyczace tylko stanéw
z optymalnej sekwencji X* i modyfikujac model az do uzyskania zbieznosci (uczenie
metoda Viterbiego [13]). W zadaniu 2 natomiast rozpoznanie opiera sie na prawdo-
podobienstwie P (Y, X*|)), ktére ma dominujacy udziat przy wyznaczaniu brzego-
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wej wartosci P (Y'|\). Bardziej zaawansowany sposob uczenia zaproponowany przez
Bauma i Welcha stanowi wersje metody EM. Sprowadza sie on do wyznaczania
prawdopodobietistw P (yy.4, 2, = i|\) oraz P (yiy1.7|2¢ = i, A) metodami, odpowied-
nio, w przdd, wstecz - pokrewnymi do metody Viterbiego [55]. Parametry modelu
poprawia sie iteracyjnie, bazujac na ostatnio zaktualizowanych. W kolejnych kro-
kach nastepuje wzrost prawdopodobienstwa P (Y'|\) az do zbieznosci w maksimum
lokalnym. Metoda nie gwarantuje uzyskania rozwiazania globalnego. Prawdopodo-
bieristwo P (Y'|\), wystepujace takze w zadaniu klasyfikacji wyznacza sie metoda w
przod. Blizsze informacje zamieszczono w nastepnym podrozdziale.

4.2 Uczenie ukrytych modeli Markowa

Jak juz wspomniano, do uczenia ukrytych modeli Markowa wykorzystuje sie najcze-
Sciej metode Bauma Welcha lub metode Viterbiego. W niniejszej pracy zastosowano
przybornik HTK, w ktorym uczenie odbywa sie w dwéch etapach z wykorzystaniem
obu tych metod. W dalszej czesci podrozdzialu opisano krétko idee uczenia zastoso-
wana w HTK. Bardziej szczegdtowe informacje wraz z formutami matematycznymi
mozna znalez¢ w pracach [55, 81].

Na podstawie ciagu obserwacji Y = yi.r dokonuje sie reestymacji zalozonego
modelu A\ uzyskujac nowy model 5\, dla ktérego zachodzi:

P(Y[A)> P(Y|)) (4.23)

Procedure powtarza sie do uzyskania maksimum. W HTK w poczatkowej fazie
uczenia parametry modelu wyznaczane sa metoda Viterbiego. Na poczatku oblicza
sie prawdopodobienistwo P (Y, X*|\) z wykorzystaniem algorytmu Viterbiego (patrz
podrozdzial 4.1). W trakcie, dla kazdych dwdéch stanéw ¢, 7 wyznaczana jest liczba
przejs¢ ze stanu ¢ do stanu j: n;;. Prawdopodobienstwa przej$é obliczane sa na
podstawie zaleznosci:
nij

E]kvzl Nk
Zmajomo$¢ optymalnej sekwencji stanow X * umozliwia przyporzadkowanie obserwa-
¢ji do stanow. Po tym przyporzadkowaniu w przypadku modelu obserwacji ciaglej w
obrebie kazdego stanu dokonywana jest klasteryzacja metoda k-$rednich [16] w celu
przypisania obserwacji do S grup, z ktérych kazda modelowana bedzie za pomoca
pojedynczego rozktadu Gaussa, jak przyjeto w (4.3). Wartosé srednia fi;s i wariancja
;s dla rozkladu s w stanie i wyznaczane sa na podstawie znanych zaleznosci, z
wykorzystaniem tylko tych obserwacji, ktore zostaly przyporzadkowane do danej

grupy:

R 1
His = T Z Y (4-25)
'S5 yeYis
N 1 R T
1S yeYis

gdzie Y;, jest zbiorem obserwacji przyporzadkowanych do rozktadu s w stanie i
natomiast Tj, jest liczba elementéw w zbiorze Y;,. Wagi poszczegdlnych rozkladéw
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Gaussa wyznaczane sa na podstawie liczby obserwacji przyporzadkowanych do danej
grupy:

(4.27)
gdzie T; jest liczba obserwacji przyporzadkowanych do stanu . Metode Viterbiego
mozna tatwo rozszerzy¢ na przypadek wielu ciagéw obserwacji, kumulujac w liczni-
kach i mianownikach wzoréw (4.24) - (4.27) odpowiednie liczby przej$¢ i obserwacji
otrzymane dla kazdego ciagu z osobna.

W HTK po wstepnej estymacji parametrow metoda Viterbiego modele douczane
sa metoda Bauma-Welcha. Niech o (i) oznacza tzw. prawdopodobieristwo w przéd:

ay (t) = P (Y, 7 = i|A) (4.28)

Wyznacza sie je na podstawie zaleznosci rekurencyjnej:

a1 (7 lz ay ( aU] (Yes1) (4.29)

z warunkiem poczatkowym:

Niech z kolei (3; (i) okresla tzw. prawdopodobienstwo wstecz:
By (i) = P (yigprr|ze = 4, A) (4.31)

Prawdopodobienstwo to moze zosta¢ wyznaczone na podstawie zaleznosci rekuren-
cyjnej:
Zaz] Zl/t+1 @fﬂ( ) (432)
przy czym:
Br(i) =1 (4.33)
Oznaczmy przez 7, (i) prawdopodobienstwo przebywania w stanie ¢ w chwili ¢ dla
modelu A i sekwencji obserwacji Y:
70 (3) = P (2 = i|Y, ) (4.34)

ktore moze zosta¢ wyznaczone na podstawie prawdopodobienstw w przod i wstecz:

o (i) Be () ou (@) By (4)

=PV T ()4 G) (4:35)

Niech & (i, j) oznacza prawdopodobienistwo przebywania w stanie i w chwili ¢ i w
stanie j w chwili ¢ + 1 dla modelu A i sekwencji obserwacji Y:

ft (7’7]) =P (xt = i>$t+1 = ]|Y7 )‘) (436)
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Mozna je wyznaczy¢ z wykorzystaniem prawdopodobienstw w przod i wstecz:

oy (@) aiiby (i) B (5) ay (i) aijbs (Yer1) B (J) 137
) PV S S B ady ) e 0
Prawdopodobienstwa 7; (i) i & (4, j), powiazane zaleznoscia
N
v (1) =& (i, 7) (4.38)
j=1

wykorzystuje si¢ do estymacji wektora stanu poczatkowego I i macierzy prawdopo-
dobienstw przejs¢ A:
i =7 (i) (4.39)
b = o & (0,4)
YA ()
W celu wyznaczenia parametréw modelu obserwacji (4.3) przyjmuje sie, ze stan dla
ktorego funkcja gestosci rozktadu prawdopodobienstwa obserwacji ma postaé¢ sumy
rozktadow normalnych moze zostaé¢ potraktowany jako grupa podstanow z rozktada-
mi pojedynczymi. Prawdopodobienstwa przejs¢ do tych podstanéw powstaja wsku-
tek przemnozenia prawdopodobienstwa przejscia do danego stanu przez wartosci
wag poszczegdlnych rozktadéw normalnych. Na rys. 4.5 pokazano to dla przykladu,
gdy funkcja gestosci rozktadu prawdopodobienstwa jest suma dwoch rozktadéw nor-
malnych.

(4.40)

Rys. 4.5. Zastapienie stanu z funkcja gesto$ci rozktadu prawdopodobienstwa w postaci
sumy dwdch rozkladow Gaussa dwoma podstanami z rozktadami pojedynczymi.

Problem wyznaczenia parametréw modelu obserwacji sprowadza sie zatem do zna-
lezienia wartosci $rednich i wariancji dla kazdego podstanu.

Prawdopodobienstwo wystapienia danej sekwencji obserwacji w danym modelu
jest suma prawdopodobienistw po wszystkich mozliwych sekwencjach stanéw X:

PN =3 (Y, X|\) (4.41)
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Kazdy wektor obserwacji y; uczestniczy w wyznaczaniu najbardziej prawdopodob-
nych parametréw dla kazdego stanu. Zatem zamiast przyporzadkowywaé poszcze-
gblne wektory do okreslonych podstanow, kazda obserwacja moze zostaé¢ przypo-
rzadkowana do podstanu z pewna waga rowna prawdopodobienstwu, ze model jest
w danym podstanie, gdy interesujacy nas wektor zostal zaobserwowany. Prowadzi
to do nastepujacych wzorow na parametry modelu obserwacji:

gdzie:

. 2%21 Ve (1) yewis (1)

R > P ) -
T . e TRV AP
5 _ X () (ytzgp:iz)%(z(/;) fui)” wis (t) (4.43)
T : X
- Zti ;tl(:):(t;z; (t) (4.44)
wis (t) = CiolV (4, B (4.45)

Zsszl cisN (yt» His, Ezs)

a S oznacza liczbe rozktadéw normalnych w modelu obserwacji.
Algorytm uczenia metoda Bauma Welcha jest nastepujacy:

Algorytm 4.2: Algorytm Bauma Welcha

1.

Dla kazdego parametru danego modelu zaalokuj pamie¢ na wartosci sum z licz-
nika i mianownika wzoréw (4.39), (4.40), (4.42), (4.43) i (4.44). Przydzielone
komorki pamieci beda dalej nazywane akumulatorami.

Pobierz sekwencje ze zbioru uczacego.
Dla kazdej chwili czasowej t i dla kazdego stanu i:

3.1 Wyznacz prawdopodobietistwa «; (i) (4.29, 4.30) 1 5, (i) (4.32, 4.33).
3.2 Wyznacz prawdopodobietistwa ; (7) (4.35) i & (4, 7) (4.37).

3.3 Uaktualnij wartosci akumulatoréw.

. Powtarzaj punkty 2 i 3 dla kazdej sekwencji ze zbioru uczacego odpowiadajacej

danej klasie.

Wyznacz nowe wartosci parametrow wykorzystujac wartosci akumulatoréw.

. Jezeli wartosé¢ P (Y |\) wzrasta dostatecznie malo w stosunku do iteracji po-

przedniej zakoncz algorytm; w przeciwnym razie powtarzaj powyzsze kroki,
wykorzystujac reestymowane wartosci parametrow.
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4.3 Modelowanie zlozonych proceséw

Z1ozone procesy modeluje sie zwykle wyodrebniajac prostsze elementy i laczac ich
modele w odpowiednie struktury (sieci HMM). Dotyczy to np. modelowania catych
zdan zlozonych z sekwencji pojedynczych stéw (zob. rozdz. 6). W tym celu bardzo
czesto na poczatku i na koncu modelu Markowa o topologii Bakisa dodaje si¢ tzw.
stany nieemitujace odpowiadajace odpowiednio chwilom czasowym 1 — 6t i T + 6t
(rys. 4.6). Stany te nie generuja obserwacji a jedynie sa pomocne podczas budowania
sieci modeli.

Rys. 4.6. Model HMM z dwoma stanami emitujacymi i dwoma nieemitujgcyms.

Wykonanie gestu wyizolowanego moze znacznie odbiegaé¢ od jego wykonania w
sekwencji. Podobnie jak w przypadku sygnatu mowy, zachodzi tutaj zjawisko ko-
artykulacji, polegajace na tym, ze dilon konczac wykonanie jednego gestu mimo-
wolnie przygotowuje sie do wykonania gestu nastepnego !. Zjawisko to wystepuje
szczegblnie wtedy, gdy gesty wykonywane sa spontanicznie w sposoéb naturalny i
objawia sie znieksztalceniami uktadu i pozycji dloni w poczatkowych i koncowych
fazach gestu. Dlatego wazne jest, aby poszczegdélne modele wchodzace w sktad
ztozonej struktury uczone byly na wykonaniach gestéw pochodzacych z rzeczy-
wistych sekwencji. Przygotowanie danych uczacych wymaga wiec recznego wy-
odrebniania poszczegdlnych gestow, co dla duzych systeméw rozpoznajacych jest
zadaniem pracochlonnym. Ponadto wskutek zjawiska koartykulacji reczne wskazanie
granic pomiedzy poszczegdlnymi stowami w zdaniu nie zawsze jest oczywiste i jed-
noznaczne. Podobna sytuacja wystepuje w przypadku mowy. Dlatego opracowano
specjalna strategie uczenia z whudowanym wyodrebnianiem elementow sktadowych
w ciagu uczacym, a wiec np. wyrazéw w zdaniach (embedded training) [81]. Opiera
sie ono na algorytmie Bauma-Welcha, ale dostrajanie poszczegdlnych modeli od-
bywa sie rownolegle z wykorzystaniem tworzonych dynamicznie struktur zlozonych
z sekwencji modeli odpowiadajacych sekwencjom np. wyrazéw w zdaniach ze zbioru
uczacego.

Algorytm 4.3: Uczenie z wbudowanym podzialem zdan uczacych na wy-
razy

1. Dla kazdego parametru kazdego z modeli HMM przydziel pamie¢ na wartosci
sum z licznika i mianownika.

1 Jak zaznaczono w podrozdziale 1.3, w niniejszej pracy gest jest utozsamiany z przedstawieniem
wyrazu, a sekwencja gestéw z przedstawieniem zdania.
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2. Pobierz sekwencje ze zbioru uczacego.

3. Zbuduj ztozony model HMM sktadajacy sie z potaczonych odpowiednio modeli
wyrazéw wchodzacych w skiad sekwencji.

4. Traktujac otrzymany w punkcie 3 uktad jako jeden duzy model HMM, dla
kazdej chwili czasowej t i dla kazdego stanu j:

4.1 Wyznacz prawdopodobienstwa «; (i) (4.29, 4.30) i G, (i) (4.32, 4.33).
4.2 Wyznacz prawdopodobienstwa 7; (7) (4.35) 1 & (i,7) (4.37).

4.3 Uaktualnij wartosci akumulatorow.
5. Powtarzaj punkty 3 i 4 dla kazdej sekwencji ze zbioru uczacego.

6. Wykorzystujac wartosci akumulatoréw wyznacz nowe estymaty parametrow
wszystkich modeli.

W tym przypadku nie jest wymagana dokitadna segmentacja danej sekwencji, a
jedynie informacja o kolejnosci gestow, z ktérych jest ona zbudowana. Taka stra-
tegia uczenia utatwia proces gromadzenia danych uczacych, co ma duze znaczenie,
zwlaszceza w przypadkach, gdy zbidr rozpoznawanych zdan jest liczny.

Miejsca artykulacji i konfiguracje dtoni nastepujacych po sobie stéw moga znacz-
nie sie rézni¢. W takim przypadku przejscie pomiedzy tymi gestami wymaga wyko-
nania dodatkowego ruchu. Dlatego czesto wprowadza sie do sieci rozpoznajacej
dodatkowe modele odwzorowujace ten ruch, nazywane modelami przejécia. Na
rys. 4.7 przedstawiono jednostanowe modele przejscia wykorzystywane w niniejsze;j
pracy. Model z rys. 4.7b, nazywany modelem typu 'Tee’, ma dodatkowe polaczenie
pomiedzy pierwszym i ostatnim stanem nieemitujacym.

a) b)
Rys. 4.7. Modele przejscia z jednym stanem emitujgcym.

Przy rozpoznawaniu sekwencji gestow wykorzystuje sie czesto model jezyka bi-
gram uwzgledniajacy statystyczna informacje o nastepstwie gestow [13, 40, 56].
Prawdopodobienstwa bigram opisuja wtedy przejscia pomiedzy stanami nieemi-
tujacymi modeli odpowiadajacych nastepujacym po sobie gestom. Prawdopodo-
bienstwa te mozna wyznaczy¢ na podstawie zbioru uczacego z wykorzystaniem
nastepujacej formuty [81]:

RUDD qiq R(j,i) >t

P(j,i)—{ bGIp () dia R(j.i) <t

(4.46)



ROZDZIAL 4. UKRYTE MODELE MARKOWA 61

gdzie: R (j,1) okresla ile razy w zbiorze sekwencji uczacych gest j wystapil po gescie
i, za$ R (j) jest liczba wystapieri gestu j. Jezeli czestosé wystapien pewnej pary
gestow jest mniejsza niz przyjety prog t, zamiast prawdopodobienstwa bigram wy-
korzystuje sie prawdopodobienistwo unigram p (i) okreslone na podstawie czestosci
wystapien danego gestu w zbiorze uczacym. Wspdlczynnik b (j) dobiera sie tak,
aby odpowiednie prawdopodobienstwa dawaly w sumie 1. Zazwyczaj przyjmuje sie
D = 0.5. Zabieg ten jest konieczny, poniewaz w przeciwnym razie dla niektérych
par nastepujacych po sobie gestow prawdopodobienstwa bigram bytyby bardzo mate,
badz wrecz zerowe. W konsekwencji prawdopodobienstwa tranzycji pomiedzy od-
powiadajacymi im modelami bylyby znikome, co praktycznie uniemozliwitoby roz-
poznawanie zawierajacych je sekwencji.

Do rozpoznawania sekwencji gestéw czesto stosuje sie algorytm Viterbiego w wer-
sji z przekazywaniem znacznikéw. W algorytmie tym, kazdy stan ¢ posiada w kazdej
chwili ¢ znacznik, z ktérym skojarzone jest prawdopodobienistwo P (1., z; = i|)).
Dla chwili ¢t + 1 wykonywane sa nastepujace dziatania:

Algorytm 4.4: Algorytm Viterbiego z przekazywaniem znacznikéw

1. Dla kazdego stanu i kopia jego znacznika jest przekazywana do wszystkich
potaczonych z nim stanéw j. W trakcie przejscia znacznika skojarzone z
nim prawdopodobienstwo, wyrazone w skali logarytmicznej, jest korygowane
o wartos¢ log [a;;] + log [b; (yi41)]-

2. Dla kazdego stanu j zgromadzone w nim znaczniki sa poréwnywane i pozosta-
wiany jest tylko jeden, z najwyzsza wartoscia prawdopodobienstwa

P (y1:t+1737t+1 = j|>\)-

Zaleta wersji algorytmu Viterbiego z przekazywaniem znacznikéw jest to, ze z danym
znacznikiem mozna powiazaé jeszcze dodatkowe informacje o sekwencji przebytych
stanow i stow. Po wykonaniu algorytmu sekwencja stanéw przebytych przez umiesz-
czony w ostatnim stanie znacznik pozwala na odtworzenie rozpoznawanego zdania i
wyznaczenie granic pomiedzy wyrazami.

Kazdy znacznik posiada wskaznik o nazwie Word End Link (W EL). Jezeli znacz-
nik nie przebyt jeszcze zadnego wyrazu, jego wskaznik W E L wskazuje na miejsce pu-
ste: WEL = NULL. Jezeli znacznik przechodzi przez nieemitujacy stan konczacy
wyraz Wi w chwili ¢;, tworzona jest dynamicznie struktura o nazwie Word Link
Record (W LRy), ktérej pola zawieraja odpowiednio:

1. Identyfikator wyrazu, ktéry znacznik wlasnie przebyt (1;),
2. Chwile czasowa, w ktérej znacznik opuszcza wyraz (1),

3. Biezaca warto$¢ wskaznika W EL (NULL - jezeli jest to pierwszy przebywany
wyraz).

Nastepnie uaktualniana jest warto$¢ wskaznika W EL tak, aby wskazywal na nowo
utworzona strukture WLRy: WEL = &W LR, (rys. 4.8). Symbol & oznacza tu-
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WEL
WLR

"
a
NULL

Rys. 4.8. Wskaznik W EL po przejsciu przez znacznik wyrazu Wi w chwili t;.

taj operator adresowy z jezyka C, ktéry zwraca adres zmiennej w pamieci. Jezeli
nastepnie znacznik opuszcza wyraz Wy w chwili ¢5, tworzona jest kolejna struktura
W LR; o warto$ciach pdl, odpowiednio: Wy, to, &W LR; oraz uaktualniana jest
wartos¢ wskaznika WEL: WEL = &W LRy (rys. 4.9). Po wykonaniu algorytmu

WEL
WLR, WLR,

4 &

t 1 < t b
NULL &WLR,

Rys. 4.9. Wskainik WEL po przejSciu przez znacznik wyrazu W1 w chwili t1 © wyrazu
Wy w chwili to.

wskaznik W E'L zwycieskiego znacznika jest poczatkiem jednokierunkowej listy dy-
namicznej, ktérej elementy opisuja przebyte przez znacznik modele i chwile czasowe,
w ktérych to nastapilo. Umozliwia to odtworzenie rozpoznanego zdania oraz przy-
porzadkowanie obserwacji do standw.

4.4 Roéwnolegly ukryty model Markowa

Waznym zagadnieniem zwiazanym z HMM jest wybér modelu. Moga sie zdarzy¢ sy-
tuacje, kiedy obserwacje powstaja w wyniku rownoczesnego dziatania kilku procesow
o odmiennej ztozonosci i dynamice. Rozwazmy np. O obiektow w sekwencji obrazéw,
zakladajac, ze kazdy obiekt moze przyjmowac¢ L kombinacji polozen i orientacji. Do
zbudowania odpowiedniego HMM nalezaloby uzyé OF stanéw. Ustalenie powigzan
miedzy nimi nie jest jednak tatwe. Ponadto duza liczba stanéw nie tylko zwieksza
zlozonos¢ obliczeniowa, ale przede wszystkim utrudnia uczenie modelu. Przy nie-
dostatecznie reprezentatywnym zbiorze uczacym moze by¢ powodem przeuczenia,
ujawniajacego sie dobrym dopasowaniem do tych danych przy stabej jednoczesnie
zdolnosci uogdlniania. Rozwiazaniem moze sie okazaé zastosowanie innych modeli
Markowa. Najprostszym od strony obliczeniowej jest model rownoleglty PaHMM,
skltadajacy sie z niezaleznych zwyklych HMM. Na rys. 4.10 przedstawiono sie¢ Bay-
esowska odpowiadajaca PaHMM uwzgledniajacemu dwa procesy réwnolegle. Kazdy
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(1) (1) (1) (1)
M Y2 Y3 YT

2 ) (2) 2 @
Y1 Y2 Y3 yT

Rys. 4.10. PaHMM odpowiadajgcy dwu procesom réwnoleglym.

z modeli skladowych ma wlasna strukture geometryczna i generuje wiasny ciag ob-
serwacji. Ciagi obserwacji sa jednakowo liczne, jednak generujace je zmienne stanu
sa niezalezne. Pozwala to traktowa¢ modele odrebnie w fazie uczenia a klasyfi-
kacje opiera¢ na iloczynie prawdopodobienstw. Modele PaHMM stanowia krok w
kierunku uwzglednienia réwnoleglych proceséw. Znane sa rowniez inne propozycje
[22], ktére jednak wymagaja bardziej ztozonych algorytméw obliczeniowych. Model
PaHMM jest np. szczegdlnym przypadkiem tzw. CHMM (coupled HMM), gdzie
stan w danym kanale w chwili ¢ moze zaleze¢ od stanow z wszystkich kanalow w
chwili t—1. W innej wersji - FHMM (factorial HMM) - stany w chwili ¢ ze wszystkich
wzajemnie niezaleznych kanaléw maja wplyw na te sama obserwacje y;.

PaHMM zostal wprowadzony przy rozpoznawaniu mowy przez Bourlarda i Du-
ponta w pracy [6]. Sygnatl mowy podzielono tam na pasma, ktére byly modelowane
niezaleznie w celu wyeliminowania zaktéconych, niewiarygodnych fragmentéw. Do
rozpoznawania gestéw po raz pierwszy model ten zostal zastosowany przez Voglera
i Metaxasa [75]. Réwnolegly model Markowa modeluje M, proceséw za pomoca
M, niezaleznych modeli z oddzielnymi wyjsciami. Modele dla poszczegdlnych pro-
cesOw sa uczone niezaleznie. Do rozpoznawania stosowana jest wersja algorytmu
Viterbiego z przekazywaniem znacznikéw [81], ktéra wyjasniono w podrozdziale 4.3.
Algorytm ten musi zosta¢ zmodyfikowany dla stanéw nieemitujacych, w ktérych
nastepuje potaczenie modeli poszczegdlnych proceséw niezaleznych. W stanie ta-
kim znaczniki przychodzace z kanaléw modelu réwnoleglego sa zastepowane jednym
znacznikiem o wartosci prawdopodobienstwa bedacej iloczynem prawdopodobienstw
znacznikéw zastepowanych. Poniewaz z danego kanalu moze przyjs¢ w danej chwili
czasowej wiecej znacznikow, rozwazane sa wszystkie mozliwe kombinacje, przy czym
kazdorazowo bierze sie po jednym znaczniku dla kazdego z kanaléw. Nastepnie z
grupy tak otrzymanych znacznikow wybierany jest jeden lub wiecej znacznikéw wy-
grywajacych, ktore przekazane moga by¢ do kolejnych modeli PaHMM w sieci. Po-
niewaz w przypadku sieci modeli PaHMM te same stany nieemitujace lacza takze
poszczegblne modele w sieci, konieczne jest wprowadzenie dodatkowego ogranicze-
nia. Laczone moga by¢ jedynie znaczniki, dla ktorych sekwencje przebytych modeli
sa identyczne.
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Sekwencje obserwacji dla poszczegdlnych kanaléw modelu réwnoleglego sa inne.
W rezultacie optymalne sSciezki wyznaczone dla kazdego z kanaléw moga przecho-
dzi¢ przez stany konczace wyrazy w roznych chwilach czasowych. Dla sieci modeli
PaHMM informacje pochodzace z poszczegélnych kanatéw musza by¢ synchronizo-
wane w stanach oznaczajacych konce wyrazéw. Sekwencje standéw laczonych tam
znacznikow nie zawsze beda odpowiada¢ sekwencjom optymalnym. Nalezy sie jed-
nak spodziewaé, ze beda to sekwencje z grupy tych, dajacych najwyzsze prawdopo-
dobienstwa. Dlatego w przypadku modeli PaHMM konieczne jest zapamietywanie
dla kazdego stanu i propagowanie w sieci kilku znacznikéw, z ktorymi skojarzone sa
najwyzsze wartosci prawdopodobienstw. W niniejszej pracy przyjeto, ze w kazdym
stanie zapamietywane sa 4 znaczniki. Zwiekszenie liczby znacznikéw nie spowo-
dowalo bowiem poprawy skutecznosci rozpoznawania (zob. podrozdziat 6.2).

W przypadku réwnoleglego modelu Markowa poszczegdlne stany nie musza zmie-
nia¢ sie¢ w tych samych dyskretnych chwilach czasowych. Wykorzystywane modele
moga mie¢ rézna topologie a zaklécenia w jednym strumieniu danych nie degraduja
wyniku tak silnie jak w przypadku pojedynczego ukrytego modelu Markowa.

4.5 Podsumowanie

W rozdziale opisano podstawy matematyczne ukrytych modeli Markowa, wykorzy-
stywanych w niniejszej pracy do rozpoznawania wyrazow i zdan PJM. Rozpoczeto
od typowego w modelowaniu szeregéw czasowych ukltadu jednokierunkowego (mo-
del Bakisa), w ktérym dzieki istnieniu dodatkowych przejsé z pominieciem pew-
nych stanéw mozliwe jest modelowanie sekwencji o réznej dtugoéci. Ma to duze
znaczenie w przypadku rozpoznawania wyrazow i zdan PJM, ktérych wykonania
nawet przez jedna osobe moga znacznie odbiega¢ od siebie, zaleznie od chwilowego
nastroju méwcy albo kontekstu, w ktérym dany gest zostal uzyty. Skalowanie se-
kwencji wektorow cech do jednej ustalonej dtugosci nie jest w tym przypadku takie
proste i oczywiste poniewaz w trakcie wykonywania gestu predkosci dioni nie s
jednostajne. Zazwyczaj dlon przyspiesza w poczatkowej fazie ruchu w danym kie-
runku i zwalnia nieznacznie tuz przed gwaltowna zmiana kierunku. Opisano takze
rownolegle ukryte modele Markowa. Przestanka do ich zastosowania w rozpoznawa-
niu jezyka miganego moze by¢ fakt, ze w wiekszosci znakow migowych uczestnicza
dwie dlonie, ktorych ksztalty i pozycje, zwlaszcza w przypadku spontanicznego wy-
konania gestu, niekoniecznie musza zmienia¢ sie synchronicznie. Ponadto nawet jesli
ruch wykonywany jest jedna dlonia, to poszczegolne wartosci cech moga zmieniac sie
rownoczesnie, np. dlont zmienia swoja konfiguracje w trakcie wykonywania ruchu.
W przypadku sygnalu mowy wyrédznia sie tzw. fonemy czyli najmniejsze, niepo-
dzielne jednostki réznicujace dane stowo. Niektérzy badacze wskazuja odpowied-
niki foneméw dla przekazu migowego, nazywajac je cheremami. Zasadnicza réznica
pomiedzy struktura sygnalu mowy i przekazu w jezyku miganym polega na tym, ze
o ile fonemy moga zmieniac¢ sie tylko sekwencyjnie, to zmiany chereméw moga takze
zachodzi¢ réwnolegle. Mozna oczywiscie modelowaé procesy zachodzace réwnolegle
z wykorzystaniem regularnych modeli Markowa, grupujac w jednym wektorze cechy
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z poszczegdlnych kanatow. W takim przypadku powstaje jednak ograniczenie, ze
zmiany w kanatach musza zachodzi¢ w tych samych dyskretnych chwilach czaso-
wych. PaHMM ma wiecej stopni swobody i mozna przypuszczac, ze bedzie lepiej
radzil sobie z rozpoznawaniem gestéw wykonywanych w sposéb spontaniczny przez
wprawnego mowce.

Omawiajac podstawy matematyczne ukrytych modeli Markowa zwrécono szcze-
gblna uwage na wersje algorytmu Viterbiego z przekazywaniem znacznikéw, ktéra
znajduje zastosowanie przy rozpoznawaniu zdan z wykorzystaniem sieci zbudowa-
nych z ukrytych modeli Markowa odpowiadajacych poszczegdlnym wyrazom, zaréwno
w przypadku zwyktych jak i réwnoleglych ukrytych modeli Markowa. W wer-
sji tej kazdy stan modelu, w kazdej chwili czasowej posiada znacznik, ktéry w
nastepnej chwili czasowej zostaje przekazany do wszystkich potaczonych dozwolo-
nym przejéciem standéw. Ze znacznikiem tym oprécz wartosci prawdopodobienstwa
moga by¢ zwiazane pewne dodatkowe przydatne informacje, np. o sekwencji prze-
bytych stanéw i modeli.

Zwrbocono takze uwage na specjalna strategie uczenia z wbudowanym podziatem
zdan uczacych na stowa, ktora znajduje zastosowanie przy rozpoznawaniu sekwencji
gestéw z wykorzystaniem sieci ukrytych modeli Markowa. Uczenie poszczegdlnych
modeli odbywa sie wtedy réwnolegle z wykorzystaniem tworzonych dynamicznie
struktur odpowiadajacych sekwencjom ze zbioru uczacego. Zaleta metody jest to,
ze nie jest wymagana precyzyjna segmentacja danej sekwencji, a jedynie informacja
o kolejnosci tworzacych ja gestéw. Utatwia to przygotowywanie danych do uczenia.

W rozdziale opisano takze dwa rodzaje modeli przejscia, ktore zastosowano w
niniejszej pracy do modelowania przej$¢ pomiedzy gestami wyrazajacymi wyrazy
podczas przedstawiania zdan.



Rozdzial 5

Rozpoznawanie pojedynczych stéw

Do badan wybrano 101 wyrazow wystepujacych w typowych sytuacjach u lekarza
i na poczcie (patrz dodatek E). Sekwencje obrazéw 320%240 pikseli otrzymane w
ukladzie stereowizyjnym z kamerami kolorowymi rejestrowano z czestotliwoscia 25
klatek/s. Przygotowano trzy zbiory danych, liczace po 20 wykonan kazdego wyrazu
przez dwie osoby (A i B) w dobrych warunkach oswietlenia, oraz przez osobe B w
niekorzystnych warunkach o$wietlenia. Osoba B jest lektorka PJM, osoba A, au-
tor niniejszej pracy, wyuczyla sie jezyka migowego na potrzeby tych badan. Zbiory
nazwane, odpowiednio, A, B, B’ podzielono na réwne, rozlaczne podzbiory, prze-
znaczone do uczenia (A, By, By,) i do testowania (A, By, Bj,) ukrytych modeli
Markowa. Na zbiorach A i B wykonano réwniez czterokrotng walidacje skrosna,
wyodrebniajac w kazdym cztery rozlaczne, réwnoliczne podzbiory, z ktérych trzy
wykorzystywano do uczenia, a czwarty do testowania.

5.1 Wybér wektora cech

Rozwazono 32 warianty wektora cech, scharakteryzowane w podrozdziale 3.4. Tab.
5.1 zawiera wyniki eksperymentow dotyczacych zbiorow testowych. Przyjete dodat-
kowe oznaczenia maja nastepujaca interpretacje:

e Ayy, By, - dotyczy usrednienia wynikéw czterokrotnej walidacji skro$nej dla
zbioru A, B,

o A, By, By, - dotyczy wynikow rozpoznawania zbioréow testowych przez mo-
dele wyuczone na podstawie odpowiadajacych zbiorow uczacych,

e Ay /By, By /A - dotyczy testowania modeli wyuczonych na gestach innej
osoby,

o ABy,. /A, ABy./Bye - dotyczy testowania modeli wyuczonych na gestach obu
0séb, wtedy do uczenia wzieto po pieé¢ pierwszych elementéw z Ay 1 By, .

Modele odpowiadajace poszczegdlnym wyrazom mialy po 4 stany, przy czym stany
1 i 4 byly nieemitujace (rys. 4.6). Stany nieemitujace (poczatkowy i koncowy)

66
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Tab. 5.1. Skuteczno$é rozpoznawania na zbiorach testowych (%] (Oznaczenia wektordw
cech sq zgodne z przyjetymi w tab. 3.7)

wektor OpiS Av4 Ate Bv4 Bte Bée Atr/ ABtT/ Btr/ ABtr/
cech Bte Bte Ate Ate
1 potozenie | 90.1 | 83.1 | 90.7 | 83.2 | 73.0 | 81.8 | 83.9 | 82.7 | 83.6
2 91.6 | 84.7 | 92.2 | 84.5 | 74.6 | 82.9 | 85.0 | 84.7 | 85.3
3 91.8 | 86.0 | 92.4 | 86.1 | 76.0 | 85.3 | 86.6 | 85.1 86.5
4 polozenie | 91.9 | 84.5 | 92.5 | 84.4 | 74.5 | 83.3 | 84.8 | 84.9 | 85.1
) + 92.4 | 86.5 | 93.0 | 86.9 | 76.4 | 8.5 | 87.0 | 85.6 | 86.9
6 ksztalt 93.0 | 87.2 | 93.6 | 87.2 | 77.2 | 8.8 | 87.7 | 86.0 | 87.3
7 92.9 | 854 | 93.5 | 849 | 75.4 | 82.8 | 85.3 | 83.3 | 85.7
8 93.2 | 87.5 | 93.8 | 876 | 774 | 8.5 | 881 | 86.6 | 87.6
9 92.9 | 86.8 | 93.5 | 87.6 | 86.7 | 84.8 | 87.8 | 85.5 | 87.2
10 potozenie | 93.2 | 85.6 | 93.8 | 85.9 | 85.5 | 84.6 | 86.6 | 84.8 | 86.2
11 + 92.2 | 87.1 | 92.8 | 87.4 | 85.9 | 85.2 | 87.7 | 86.2 | 87.6
12 ksztalt 93.1 | 87.5 | 93.7 | 87.5 | 86.9 | 85.0 | 87.8 | 86.7 | 87.5
13 + 93.4 | 87.5|94.0 | 876 | 87.8 | 86.2 | 88.2 | 87.0 | 87.9
14 glebia 93.3 | 87.3 1939 | 87.3 | 86.9 | 86.3 | 88.1 | 86.3 | 87.7
15 93.5 | 87.2 | 941 | 87.1 | 87.0 | 85.4 | 87.3 | 86.2 | 86.7
16 93.0 1939|926 | 95.2 | 83.2 | 92.1 | 94.7 | 945 | 94.7
17 potozenie | 93.3 | 96.7 | 92.8 | 96.4 | 84.5 | 94.8 | 96.1 | 93.3 | 94.9
18 + 92.7 1939 | 93.8 | 952 | 838|923 | 933 | 93.5 | 93.3
19 ksztalt 94.2 1 96.3 | 93.6 | 98.4 | 85.4 | 949 | 96.1 | 94.3 | 94.9
20 + 942 |1 95.8 | 94.3 | 974 | 84.8 | 95.1 | 95.7 | 95.6 | 954
21 orientacja | 94.7 | 94.9 | 94.8 | 95.5 | 83.9 | 925 | 94.6 | 923 | 93.9
22 95.3 | 97.6 | 94.5 | 99.4 | 8.7 | 94.5 | 97.7 | 96.7 | 96.0
23 polozenie | 94.3 | 97.4 | 94.3 | 98.4 | 95.1 | 94.1 | 974 | 94.7 | 95.5
24 + 94.2 1 939 | 94.8 | 95.8 | 93.7 | 93.5 | 95.2 | 929 | 954
25 ksztalt 94.2 1 95.8 1 93.9 | 974 | 94.6 | 93.2 | 96.3 | 954 | 96.3
26 + 95.0 | 98.5 | 94.8 | 97.6 | 95.5 | 94.5 | 96.7 | 95.3 | 95.5
27 glebia 94.0 | 98.6 | 94.1 | 99.3 | 97.0 | 95.5 | 97.7 | 95.7 | 97.3
28 + 94.7 | 974 | 95.7 | 98.6 | 95.5 | 95.5 | 97.5 | 95.7 | 96.4
29 orientacja | 94.7 | 974 1 949 | 974 | 945 | 93.6 | 96.2 | 95.3 | 95.3
polozenie
30 + 90.2 | 83.4 | 90.7 | 83.4 | 75.0 | 82.1 | 834 | 82.3 | 83.3
orientacja
polozenie
31 + 90.3 | 83.6 | 90.8 | 83.7 | 82.3 | 824 | 83.6 | 82.4 | 834
glebia
32 potozenie +
32 glebia + 90.2 | 83.6 | 90.8 | 83.8 | 82.3 | 82.5 | 83.6 | 82.4 | 83.6
32 orientacja

sa pomocne podczas budowania sieci modeli wykorzystywanych w rozpoznawaniu
zdan (zob. podrozdziat 4.3). Funkcja gestosci prawdopodobienistwa obserwacji
dla kazdego ze stanéw emitujacych miala posta¢ sumy dwéoch rozktadow Gaussa.



ROZDZIAL 5. ROZPOZNAWANIE POJEDYNCZYCH SLOW 68

Rozklad wielomodalny daje mozliwos¢ uwzglednienia réznych reprezentacji tego sa-
mego gestu. Suma dwdéch Gaussianéw odpowiada dwém wariantom wykonania.
Nawet ta sama osoba moze np. raz rozpocza¢ wykonanie stowa na wysokosci bio-
dra, podczas gdy innym razem na wysokosci brzucha. Jako narzedzie obliczeniowe
wykorzystano pakiet HTK [81].

Na rys. 5.1 przedstawiono srednie wartosci skutecznosci rozpoznawania w po-
szczegllnych grupach wektoréw cech dla zbioréw Ay, By i B;,.
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Rys. 5.1. Srednie skutecznosci roZpoZNAWaANLG WYrazow w poszczegolnych grupach wek-
toréw cech dla zbioréw Ae, Bie, Bj.; p - polozenie, k - ksztalt, g - glebia, o - orientacja.

Analizujac blizej rezultaty rozpoznawania stwierdzono, ze uwzglednienie w wekto-
rze cech elementéw zwiazanych z ksztaltem dloni poprawilo rozpoznawanie tych
wyrazéw, w wykonywaniu ktérych dlonie przyjmuja podobne pozycje, lecz rdzne
ksztalty. W tab. 5.2 pokazano przyklady pomylek popemianych podczas rozpozna-
wania takich wyrazow z wykorzystaniem wektora cech zawierajacego tylko infor-
macje o polozeniu.

Informacja o polozeniu przestrzennym dtoni jest czeSciowo zawarta w jej powierz-
chni. Przy zblizaniu dioni do kamery powierzchnia odpowiadajacego jej obiektu w
obrazie wzrasta. Jednak gdy w wyniku niedokladnosci segmentacji otrzymywane
ksztalty dloni zostana zdeformowane, np. wskutek dotaczenia do obszaru dloni myl-
nie zakwalifikowanych pikseli tla, zmiany powierzchni zwiazane ze sktadowa ruchu
rownolegta do osi optycznej kamery moga by¢ niezauwazalne. Wtedy informacja o
glebi stanowi uzupehienie, pozwalajace na dokonanie poprawnej klasyfikacji gestu.
Narys. 5.2 przedstawiono poczatkowa i konicowa faze gestu skierowanie nagranego w
trudniejszych warunkach, przy jasnym tle i silnym o$wietleniu sztucznym, majacym
charakter kierunkowy. Srodki ciezkosci obiektéw odpowiadajacych dloniom na ob-
razach binarnych 5.2b) i 5.2e) sa nieznacznie przesuniete, co $wiadczy o istnieniu
sktadowej ruchu w plaszczyznie réwnoleglej do plaszczyzny obrazu. Jednak po-
wierzchnie i ksztalty tych obiektéw sa podobne i trudno na tej podstawie wniosko-
waé o sktadowej ruchu réwnolegtej do osi optycznej kamery. Widaé jednak, ze obszar



ROZDZIAL 5. ROZPOZNAWANIE POJEDYNCZYCH SLOW 69

Tab. 5.2. Wybrane pomytki w trakcie rozpoznawania z wykorzystaniem wektora cech
zawierajgcego tylko informacje o potozeniu dtoni
‘ wyTraz rozpoznany | wyraz rozpoznawainy

pogotowie

przyjmowac

list przeswietlenie

odpowiadajacy dloniom na obrazie mapy dysparycji 5.2f) jest wyraznie jasniejszy,
niz na obrazie 5.2c). Oznacza to, ze w koncowej fazie gestu dlonie znajdowaty sie
blizej kamery, a zatem wystapit ruch w kierunku od osoby wykonujacej gest. Po-
dobne sytuacje spowodowaly wyraznie gorsza skutecznos¢ rozpoznania w zbiorze
B’, jesli wektor cech nie uwzglednial informacji o glebi. Dodanie tej informacji dato
jednoczesnie znacznie wyrazniejszy skutek niz w przypadkach, kiedy lepsze warunki
oswietlenia pozwalaly na doktadniejsza detekcje obszaru dloni (zob. np. kolumny
dotyczace zbioréw A, Bye).

Whplyw dodania do wektora cech orientacji 1) pokazano na rys. 5.3. Ksztalty i

pozycje binarnych obiektéw odpowiadajacych dloniom w obrazach 5.3b) i 5.3d) sa
zblizone. W takim przypadku dodanie do wektora cech orientacji osi gtownej dla
obu dloni utatwia rozpoznanie tych dwdéch gestéw.
W tab. 5.3 zestawiono wyrazy, ktore byly najczesciej rozpoznawane niepoprawnie
z wykorzystaniem wektora cech (27), dla ktérego otrzymano najlepszy wynik i dla
wektora (13) zawierajacego te same elementy sktadowe z wyjatkiem orientacji osi
gléwnej.
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f)

Rys. 5.2. Obrazy zarejestrowane podczas rozpoznawania gestu skierowanie nagranego
w niekorzystnych warunkach oswietlenia: a), b), c) - kolejno: obraz monochromatyczny,
binarny i mapa dysparycji dla poczatkowej fazy gestow, d), e), f) - analogiczne obrazy dla
koncowej fazy gestu.

Rys. 5.3. Wplyw dodania do wektora cech orientacji: a) obraz wejsciowy dla gestu ra-
chunek, b) obraz binarny otrzymany na podstawie obrazu a), c) obraz wejsciowy dla gestu
chory, d) obraz binarny otrzymany na podstawie obrazu c).

Podobnie jak w przypadku jezyka moéwionego, kazda osoba wykonuje gest w
specyficzny dla siebie sposéb. Rozwazano wiec przypadek wykorzystania modeli
wyuczonych na gestach innej osoby niz rozpoznawane. Zaobserwowano pogorszenie
otrzymanych rezultatow. Metoda nie jest niezalezna od uzytkownika i baza danych
gestow wykorzystanych do uczenia powinna zawiera¢ wykonania poszczegdlnych wy-
razoéw przez wiecej osob.
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Tab. 5.3. Najczesciej mylone wyrazy dla wektorow cech 13 1 27

wyraz liczba pomytek | liczba pomytek
wektor 13 wektor 27
dzisia) 10 5
bolec 9 2
zotgdek 9 7
na 8 3
0 7 2
rachunek 7 2
wysytac 7 3
mny 6 2
termometr 5 0
1 3 0
lekarstwo 3 0
opony 3 0
pisac 3 0
pogotowie 3 0
analiza 2 0
angina 2 0
lezeé 2 0
tozko 2 0

Przeanalizowano skuteczno$é¢ rozpoznawania na podstawie réznych wektorow
cech. Globalne rezultaty przedstawione w tab. 5.1 ukazuja roznice. Blizsze spoj-
rzenie na skutecznos¢ rozpoznawania poszczegolnych stéw pozwala stwierdzié, ze
pewne wektory cech okazuja sie korzystniejsze w rozpoznawaniu niektorych stéw,
inne zas$ dominuja w pozostatych przypadkach. Swiadcza o tym zestawienia w tab.
5.4 1 5.5. Pierwsza tabela odnosi sie do wektoréw cech nieuwzgledniajacych orien-
tacji dloni, druga do wszystkich 32 wektoréw cech. Poréwnujac kolumny (e), (f),
(g) oraz (i) w tab. 5.4 widzimy, ze najlepszy rezultat - kolumna (i) - jest wyrazZnie
gorszy od wyniku, jaki uzyskanoby biorac wektor cech najlepszy w rozpoznawaniu
konkretnych stéw, co oczywiscie nie jest mozliwe w praktyce. Kolumny (b) - (h) po-
zwalaja oceni¢ relacje miedzy hipotetycznymi wynikami w zaleznosci od mozliwosci
wyboru: sposréd wszystkich wektoréw cech - kolumny (b), (e), sposréd wektoréw
zawierajacych informacje o potozeniu i ksztalcie - kolumny (c), (f) - oraz sposréd
wektorow uwzgledniajacych wymienione elementy wraz informacja o glebi. Z kolei
kolumna (h), dotyczaca wektora cech uwzgledniajacego tylko informacje o potozeniu,
poréwnana z kolumnami (b), (¢), (d) wskazuje, ze najubozszy wektor cech nie musi
by¢ zawsze najgorszy.

Przedstawione obserwacje uzasadniaja celowos¢ przebadania skutecznosci rozpozna-
wania z wykorzystaniem kombinacji klasyfikatoréw opartych na réznych wektorach
cech. Zastosowano metody znane z literatury (zob. np. [8, 15, 46]).
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Tab. 5.4 pokazuje wyniki dla glosowania z wiekszoscia zwykla - kolumna (j),
bezwzgledna - kolumna (k), technika Bordy - kolumna (1) oraz usrednienn Bayesa
-kolumna (m) i catki rozmytej - kolumna (n). W odniesieniu do dwéch ostatnich me-
tod konieczna byla normalizacja wyj$¢ modeli odpowiadajacych jednakowym wekto-
rom cech do przedziatu [0, 1]. Wyniki potwierdzaja atrakcyjno$¢ metod glosowania
i calki rozmytej, dla ktérych otrzymano rezultat o okolo 4% lepszy niz najlepszy z
uzyskanych za pomoca najlepszego klasyfikatora.

Tab. 5.4. Srednie skutecznosci rozpoznawania w zbiorze testowym przez rozine klasyfika-
tory wwzgledniajace cechy 1-15, (%)

zbidr | min | min | min | max | max | max | klas. | naj. | glos. | 50% | Borda | Bayes | cal.
1-15 | 2-8 | 9-15 | 1-15 | 2-8 | 9-15 1 +1 roz.

(@ | (b) | () [ (d) [ () | ) | (e [ M| O] G]&K] @ (m) | (n)

Age | 67.0 | 75.0 | 78.0 | 96.0 | 94.0 | 94.0 | 83.0 | 88.0 | 92.5 | 89.5 | 89.7 90.7 | 92.1

By | 67.0 | 71.7 | 76.6 | 96.9 | 95.0 | 94.8 | 83.2 | 88.5 | 92.5 | 89.1 | 89.2 90.5 | 92.2

B;, | 504 |55.0| 731|979 |91.6 | 954 | 73.0 | 87.8 | 91.5 | 87.0 | 63.5 63.2 | 91.2

(b) - (d): Klasyfikator wykorzystujacy dla kazdego stowa najmniej korzystny wektor
cech sposrod wymienionych,

(e) - (g): Klasyfikator wykorzystujacy dla kazdego stowa najkorzystniejszy wektor cech
sposrod wymienionych,

h): klasyfikator wykorzystujacy pierwszy wektor cech,

i): klasyfikator tqcznie najlepszy,

j): kombinacja klasyfikatoréw metoda gtosowania z wiekszoscia zwykta,

k): kombinacja klasyfikatoréw metoda glosowania z wiekszoscia bezwzgledna,

(1): kombinacja klasyfikatoréw metoda pozycyjna Bordy,

(m): kombinacja klasyfikatoréow wazonq metodq Bayesa (przyjeto jednakowe wagi
dla kazdego klasyfikatora),

(n):  kombinacja klasyfikatoréow metodq catki rozmytej (dla kazdego klasyfikatora
przyjeto jednakowy stopien waznosci 0.75)

(
(
(
(

Tab. 5.4 odnosi sie do klasyfikatoréw bazujacych na wektorach cech 1-15, tzn. nie-
uwzgledniajacych orientacji dloni. Skutek uwzglednienia takze tej cechy ukazuje
tab. 5.5. Tutaj bardzo wysoki wynik globalnie najlepszego klasyfikatora okazal sie
tylko nieznacznie gorszy od hipotetycznego rezultatu, jaki otrzymanoby dobierajac
klasyfikator indywidualnie do stowa. Fuzja klasyfikatoréw generalnie pogorszyta re-
zultat rozpoznawania, zapewne wskutek uwzglednienia zbyt wielu klasyfikatoréw
stabych. W przypadku glosowania i catki rozmytej pogorszenie to okazato sie jed-
nak najmniejsze. Staranniejszy dobér kombinowanych klasyfikatoréw (patrz tab.
5.6, 5.7) poprawil koricowy rezultat, chociaz w poréwnaniu z pojedynczym, global-
nie najlepszym klasyfikatorem korzys¢ okazala sie malo znaczaca, czego mozna byto
oczekiwag.
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Tab. 5.5. Srednie skutecznosci rozpoznawania w zbiorze testowym przez rozne klasyfika-
tory uwzgledniajace cechy 1-29, (%]

zbiér | min | max | klas. | naj. | glos. | 50% | Borda | Bayes | cal.
1-29 | 1-29 1 +1 roz.
@0 0 @]l 06 ® ] 010
Ay | 63.7 | 100 | 83.0 | 98.6 | 95.4 | 93.7 | 98.9 93.5 | 95.1
B | 67.0 | 100 | 83.2 | 99.3 | 99.2 | 95.3 99.2 93.2 | 95.1
By, 50.4 | 99.7 | 73.0 | 97.0 | 954 | 89.2 71.3 71.3 | 94.8

(b): Klasyfikator wykorzystujacy dla kaidego stowa najmniej korzystny wektor cech
sposrod wymienionych,

(¢): Klasyfikator wykorzystujacy dla kazdego stowa nagkorzystniejszy wektor cech
sposrod wymienionych,

): klasyfikator wykorzystujacy pierwszy wektor cech,

): klasyfikator tacznie najlepszy,

): kombinacja klasyfikatoréw metoda glosowania z wiekszoscia zwykla,

): kombinacja klasyfikatoréw metoda glosowania z wiekszoscia bezwzgledna,

): kombinacja klasyfikatordw metoda pozycyjna Bordy,

(i): kombinacja klasyfikatoréw wazona metoda Bayesa (przyjeto jednakowe wagi dla
kazdego klasyfikatora),

(j):  kombinacja klasyfikatorow metoda calki rozmytej (dla kaidego klasyfikatora
przyjeto jednakowy stopien waznosci 0.75)

(d
(e
(f
(g
(h

Tab. 5.6. Srednie skutecznosci rozpoznawania w zbiorze testowym przez rozne klasyfika-
tory uwzgledniajace cechy 16-29, [%]

zbiér | min max | klas. | naj. | glos. | 50% | Borda | Bayes | cal
16-29 | 16-29 1 +1 roz.
@1 ® ] © @O0 @ ® 010
Ate 85.5 | 100.0 | 93.9 | 98.6 | 97.6 | 94.8 99.1 95.2 | 97.1
By 86.4 | 100.0 | 95.2 | 99.3 | 100.0 | 99.9 99.5 94.9 | 97.1
By, 63.0 99.7 | 83.2 | 97.0 | 97.6 | 94.8 75.1 75.1 | 96.9

Tab. 5.7. Srednie skutecznosci rozpoznawania w zbiorze testowym przez rozne klasyfika-
tory uwzgledniajace cechy 17, 19, 20, 22, 23, 25, 26, 27, 28, 29, %]

zbiér | min | max | klas. | naj. | gltos. | 50% | Borda | Bayes | cal.
1 +1 roz.
(@ | () | (¢ | (d) | (e | () | () | (h) i | 0)
A | 90.8 | 100.0 | 96.7 | 98.6 | 97.4 | 95.3 | 99.4 97.3 | 97.6
Bie | 926 | 100.0 | 96.4 | 99.4 | 99.9 | 99.5 | 99.6 96.1 | 97.6
Bj, | 70.5 | 99.6 | 84.5 | 97.0 | 97.4 | 95.3 76.3 77.0 | 96.5

5.2 Dyskusja liczby stanéw

Dla kazdego z rozwazanych wariantow wektora cech eksperymenty z rozpoznawa-
niem wyrazéw powtérzono dla modeli Markowa majacych od 2 do 10 stanéw emi-
tujacych, przy czym dla danego testu wszystkie modele mialy taka sama liczbe
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stanéw. W tab. 5.8 1 na rys. 5.4 przedstawiono przykiadowe wyniki otrzymane dla
wektora cech 27 i dla osoby A. Najlepszy rezultat 98.6% otrzymano dla modeli

Tab. 5.8. Skutecznosé rozpoznawania wyrazow w zaleznosci od liczby standow w ukrytych
modelach Markowa (w danym eksperymencie liczba standw dla wszystkich wyrazow jest
jednakowa,), (%]

- - liczba stanéw emitujacych w ukrytych modelach Markowa

zbiér |liczemos¢ | 2 [ 3 [ 4 | 5 | 6 [ 7 [ 8] 9 | 10

Ay 1010 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0
Ape 1010 98.6 | 979 | 96.3 | 97.1 | 952 | 92.3 | 92.6 | 92.0 | 91.7
razem | 2020 99.3 | 99.0 | 98.2 | 986 | 97.6 | 96.1 | 96.2 | 96.0 | 95.8

00,00
9a,m
Q3,00
ar.m
a5,
25,0
o«
oz,
oz,
91,00 4
20,

Rys. 5.4. Skutecznosé rozpoznania wyrazow ze zbioru A w zaleinosci od liczby stanow
emitujacych w ukrytych modelach Markowa (w danym eksperymencie liczba standw dla
wszystkich wyrazow jest jednakowa,).

majacych po 2 stany. Jednak kolejne rezultaty, dla 3, 4 1 5 stanéw sa tylko nieznacz-
nie gorsze. Dla innych rozpatrywanych wariantéw wektora cech najlepsze wyniki
wystapily, gdy liczba stanéw byta réwna 2, 3, 4 lub 5. We wszystkich przypadkach
obserwowano gwaltowne pogarszanie sie wynikéw, gdy liczba stanéw byla wieksza
od 5.

W tab. 5.10 przedstawiono rezultaty otrzymane dla przypadku, gdy liczba stanéw
dla poszczegdlnych wyrazéw nie byla jednakowa. Do wyznaczenia liczby standéw
dla danego wyrazu postuzono sie wynikami eksperymentéw dla liczby stanéw zmie-
niajacej sie od 2 do 10, w ktérych wszystkie modele mialy jednakowa liczbe standw.
Wyznaczono srednie prawdopodobienstwa wygenerowania danego wyrazu w odpo-
wiadajacych mu modelach o réznej liczbie stanéw i wybrano ten model, dla ktérego
prawdopodobienstwo to bylo najwieksze. Przyporzadkowanie liczby stanéw do mo-
deli odpowiadajacych poszczegdlnym wyrazom przedstawiono w tab. 5.9.

Wyniki z tab. 5.10 dotycza wektora cech 27. Analogiczne testy wykonano dla
wszystkich rozwazanych wariantéw wektora cech otrzymujac za kazdym razem nie-
znacznie lepszy wynik dla przypadku, gdy modele odpowiadajace poszczegdlnym
wyrazom mialy zréznicowana liczbe stanow.
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Tab. 5.9. Przyporzadkowanie liczby stanow do modeli poszczegolnych wyrazow

‘ liczba stanéw ‘ wyrazy

5 by¢, katar, okulary, szpital, zastrzyk, zwolnienie

4 grypa, natychmiast, o, otrzymac, pali¢, poczta, pdjé¢, pokazac,
rachunek, sie, wata

3 analiza, aparat, do, doktadny, glowa, i, ja, kosztowac, leze¢, nie,

opony, paczka, pogotowie, polecony, potozy¢, potrzebny,
przeziebiony, recepta, stuch, stysze¢, tabletka, wykonac¢, wysytac,
zeby

2 pozostale wyrazy

Tab. 5.10. Rozpoznawanie wyrazéw z modelami Markowa o zréznicowanej liczbie (w
danym eksperymencie liczba standw dla poszczegélnych wyrazow nie jest jednakowa), [%)

zbiér | licznosé taka sama liczba stanéw liczba stanéw zréznicowana
dla poszczegdlnych wyrazow = 2 | dla poszczegdlnych wyrazéw
uczacy 1010 100.0 100.0
testowy 1010 98.6 99.1
razem 2020 99.3 99.6

Badano zalezno$¢ érednich wartosci logarytméw prawdopodobienstw wygenero-
wania danego wyrazu w odpowiadajacym mu modelu od liczby stanéw tego modelu,
osobno na zbiorze uczacym i testowym. Na rys. 5.5 przedstawiono przebiegi otrzy-
mane dla wyrazu analiza i wektora cech 27.

a00
500 A
400 -W—mi
200
0 T T T T T T T T ——zh uczacy

200 2—F—4—5F—F——F—F—5—— | = zb testowy
A g% | iimica
600

-800 -—.q.;—.-<.:-:.:.j.\7
-1000

-1200

liczha standw

Rys. 5.5. Zaleznosci srednich warto$ci logarytmow prawdopodobienstw wygenerowania
wyrazu analiza w odpowiadajgcym mu modelu od liczby standw tego modelu, wyznaczone
na podstawie zbiorow uczgcego i testowego oraz roznica dla obu zbiorow.

Z poréwnania wykreséw wynika, ze dla duzej liczby stanéw (> 5) model dobrze
dopasowuje sie do danych uzytych w uczeniu (wigksze $rednie wartosci prawdopo-
dobienstw), ale traci swe wlasciwosci uogdlniajace (wieksza réznica srednich wartosci



ROZDZIAL 5. ROZPOZNAWANIE POJEDYNCZYCH SLOW 76

prawdopodobieristw otrzymanych na zbiorach uczacym i testowym). Wiekszosé z
przebiegéow dla innych stéw miata podobny charakter. Na rys. 5.6 przedstawiono
przebiegi usrednione dla wszystkich wyrazéw. Wiyniki eksperymentow wskazuja,
ze do rozpoznawania wybranych stéw i zdan PJM powinno si¢ raczej projektowaé
modele Markowa o mniejszej liczbie stanéw.

800
600 —a
e
200
a T T T T T T T T —4—7h. UCZgcy

200 2 3 4 LY B z g =] 10

-400 '

-600 -—.___-___.\\
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Rys. 5.6. Zaleznosci $rednich warto$ci logarytmow prawdopodobienstwa wygenerowania
wyrazu w odpowiadajgcym mu modelu od liczby standw tego modelu, wyznaczone na pod-
stawie zbiorow uczgcego i testowego oraz roznica dla obu zbiorow.

5.3 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono wyniki rozpoznawania podzbioru 101 wyrazow PJM
wystepujacych w typowych sytuacjach: u lekarza i na poczcie. Gesty wykonywane
byly przez lektorke PJM oraz przez autora, ktéry wyuczyl sie ich na uzytek niniej-
szej pracy. Lacznie wykorzystano 6060 wykonan, zarejestrowanych w korzystnych i
niekorzystnych warunkach o$wietlenia. Przebadano 32 rézne warianty wektora cech
(tab. 3.7), uwzgledniajac przypadki, gdy uczenie i testowanie odbywalo sie na ge-
stach tej samej osoby, uczenie i testowanie odbywalo sie na gestach réznych oséb
oraz gdy zbiér uczacy zostal zbudowany z wykonan poszczegdlnych gestéw przez
obie osoby. Modele odpowiadajace poszczegdlnym wyrazom mialy po 4 stany (rys.
4.2), przy czym stany 1 i 4 byly nieemitujace, za$ funkcja gestosci prawdopodo-
bienstwa obserwacji dla kazdego ze stanéw emitujacych miata posta¢ sumy dwdch
rozktadéw Gaussa. Przedstawiono rezultaty otrzymane dla zbioréw testowych oraz
wyniki powstale wskutek usrednienia wynikéw czterokrotnej walidacji skrosnej (tab.
5.1). Najlepszy rezultat 99.3% otrzymano dla przypadku, gdy wektor cech zawierat
informacje o potozeniu, informacje o ksztalcie wyrazona za pomoca pola powierzchni
i wspolezynnika zwartosci, informacje 3D i informacje o orientacji dioni. Przeprowa-
dzono poparta przyktadami dyskusje na temat wpltywu poszczegdlnych elementéw
wektora cech na skuteczno$é rozpoznawania. Rozwazano tez przypadek wykorzy-
stania modeli wyuczonych na gestach innej osoby niz rozpoznawane. Zaobserwo-
wano wyrazne pogorszenie otrzymanych rezultatow, co wskazuje na to, ze metoda
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nie jest niezalezna od uzytkownika. Blizsza analiza pokazala, ze pewne wektory
cech okazuja sie korzystniejsze w rozpoznawaniu niektorych stow, inne za$ domi-
nuja w pozostatych przypadkach. Dlatego przebadano skutecznosé¢ rozpoznawania
z wykorzystaniem kombinacji klasyfikatorow opartych na réznych wektorach cech.
Zastosowano metode glosowania z wiekszoscia zwykla i z wiekszos$cia bezwzgledna,
metode pozycyjna Bordy, metode usrednien Bayesa oraz catke rozmyta. W przy-
padku kombinacji pierwszych 15 wariantéw wektora cech (tab 3.7) najlepsze wyniki
otrzymano dla calki rozmytej. W przypadku, gdy uwzgledniono wszystkie warianty
wektora cech, fuzja klasyfikatoréw nie data zadowalajacych rezultatow, gdyz wynik
globalnie najlepszy byl tylko nieznacznie gorszy od hipotetycznego rezultatu, jaki
otrzymanoby dobierajac wektor cech indywidualnie dla kazdego stowa.

Przedyskutowano wplyw liczby stanéw ukrytych modeli Markowa na skutecznosé
rozpoznawania stow. Jak mozna bylo oczekiwa¢ modele z wigksza liczba stanéw
dobrze dopasowaly sie do zbiorow uczacych, wykazujac jednak gorsze wilasciwosci
uogolniania, co uwidocznialo sie wzrostem liczby bledéw rozpoznawania na zbio-
rach testowych. Stwierdzono, ze najlepsze rezultaty otrzymuje sie réznicujac liczbe
stanow w modelach stéw, z ograniczeniem, ze nie powinna by¢ wieksza od pieciu.
Wynik ten okazal sie jednak tylko nieznacznie lepszy od rezultatu otrzymanego z
modelami dwustanowymi.



Rozdzial 6

Rozpoznawanie zdan

Rozwazano 35 zdan przedstawionych w dodatku E. Zdania wykorzystuja wyrazy,
ktérych rozpoznawanie oméwiono w rozdziale 5 i odnosza sie do typowych sytuacji
u lekarza i na poczcie. Podobnie jak w przypadku wyrazéw, przygotowano baze
danych po 20 wykonan kazdego zdania przez osobe A, ktéra wyuczyla sie jezyka
gestOw na potrzeby tej pracy oraz przez osobe B - lektorke PJM.

6.1 Wybo6r struktury ukladu rozpoznajacego

Rozpoznawanie zdan odbywalo si¢ przy zatozeniu, ze jeden model Markowa odpowia-
da pojedynczemu wyrazowi, cale zdanie rozpoznawane jest zas z wykorzystaniem
jednej ze struktur przedstawionych w tab. 6.1. Zamieszczone w tabeli schematy
maja charakter pogladowy i przedstawiaja tylko wybrane fragmenty poszczegdlnych
konfiguracji. W konfiguracjach ¢; .. ¢; po danym wyrazie (modele wyrazéw ozna-
czono litera w) moze wystapi¢ dowolny wyraz natomiast w konfiguracjach cg .. ¢35
dopuszczalne sa tylko sekwencje wyrazéw wystepujace w rozpatrywanych zdaniach,
co znacznie ulatwia rozpoznawanie. W konfiguracjach ¢y, c3, ¢4, cg, 7, co, 10, C11,
C12, C14 1 ¢15 oprécz modeli odpowiadajacych poszczegdlnym wyrazom zastosowano
takze modele opisujace przejscia pomiedzy wyrazami, oznaczone na schematach lite-
rami P (model z rys. 4.7a) i T (model z rys. 4.7b). Modele przej$cia bylty modelami
tréjstanowymi, przy czym stan pierwszy i trzeci byly nieemitujace. Funkcja gestosci
prawdopodobienstwa obserwacji miata posta¢ sumy dwoéch gaussianow. W konfi-
guracjach cg4, 19, 12, €15 zastosowano model przejscia typu Tee’. W modelu tym
istnieje dodatkowe przejscie ze stanu pierwszego do stanu ostatniego (patrz rys.
4.7). W konfiguracjach ¢y, c3, ¢4, c9, 19 zastosowano jeden model przejscia nato-
miast w konfiguracjach cg, c7, c11, ¢12, c14, €15 zastosowano inny model przejscia dla
kazdej pary nastepujacych po sobie wyrazéw. W konfiguracjach cs, ¢z, ¢13, c14 1 15
uwzgledniono prawdopodobienstwo bigram oznaczone mala litera p miedzy blokami.
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Tab. 6.1. Konfiguracje HMM wykorzystane przy rozpoznawaniu zdar

konfiguracja HMM

\ oznaczenie H

konfiguracja HMM

\ oznaczenie ‘
Cc1 C2
C3 C4
C5 Ce
cr C8
start stop
1) wl w2
2) w3 w2
C9 C10
start stop start stop
1)wl Pw2 HwlTw2
2)w3 Pw2 2)w3 Tw2
C11 C12
start
1) wl P21 w2 1)wl T21 w2
2) w3 P23 w2 2) w3 T23 w2
C13 C14
start
1wl w2 1) wl P21 w2
2) w3 w2 2) w3 P23 w2
C15
start
1)wl T21 w2
2) w3 T23 w2
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Eksperymenty przeprowadzono dla wszystkich rozwazanych wariantéw wektora
cech. W tab. 6.2 przedstawiono wyniki otrzymane dla wektora cech 15 i wektora
27. Drugi wektor uwzglednia dodatkowo orientacje dtoni. Dane podzielono na dwa
rowne zbiory: uczacy i testowy, zawierajace po 10 wykonan kazdego z 35 zdan.

Tab. 6.2. Poréwnanie skutecznosci rozpoznawania [%)] zdari PJM wykonanych przez osobe

A dla réznych konfiguracji HMM

wektor cech 15

|

konfiguracja | zbiér uczacy zbior testowy razem
(350 wykonan) | (350 wykonan) | (700 wykonari)
cl 0.0 1.7 0.8
c2 0.3 0.3 0.3
c3 9.1 8.3 8.7
cd 0.0 1.7 0.9
ch 79.1 7.7 78.4
cb 2.9 1.4 2.1
c7 81.1 76.8 79.0
c8 96.3 90.3 93.3
c9 95.4 88.0 91.7
cl0 96.3 90.3 93.3
cll 95.4 88.0 91.7
cl2 96.3 90.0 93.2
cl3 96.3 90.3 93.3
cl4 95.4 88.0 91.7
cl5 96.3 90.0 93.2
’ wektor cech 27 ‘
konfiguracja | zbidr uczacy zbior testowy razem
(350 wykonan) | (350 wykonan) | (700 wykonari)
cl 0.6 0.0 0.3
c2 0.9 0.6 0.8
c3 11.1 10.0 10.6
c4 1.1 0.9 1.0
ch 80.9 79.1 80.0
cb 4.0 2.6 3.3
c’ 83.1 79.7 81.4
c8 98.0 97.1 97.6
c9 97.1 95.1 96.1
cl0 98.0 97.1 97.6
cll 97.1 95.1 96.1
cl2 98.0 96.6 97.3
cl3 98.0 97.1 97.6
cl4 97.1 95.1 96.1
cld 98.0 96.6 97.3




ROZDZIAL 6. ROZPOZNAWANIE ZDAN 81

Dla konfiguracji: ¢1, ¢, c3, ¢4 i g otrzymano bardzo stabe skuteczno$ci rozpo-
znawania nie przekraczajace 8.71% dla wektora cech 15 i 10.6% dla wektora 29,
zatem nie nadaja sie one do rozpoznawania zdan PJM z wykorzystaniem opisywa-
nej metody. Wymienione konfiguracje dopuszczaja takze takie sekwencje wyrazow,
ktore nie tworza logicznych wypowiedzi. W odniesieniu do wiekszosci rozpozna-
wanych zdan bledy polegaly na wielokrotnym powtarzaniu danego wyrazu. Nie
pomogto nawet dodanie modeli przejscia w konfiguracjach: co, c3, ¢4 1 ¢g. Dopiero
uwzglednienie modelu lingwistycznego bigram [56] (zobacz tez podrozdziat 4.3) -
wykorzystujacego informacje o prawdopodobienstwie wystapienia danego stowa po
poprzednim (na schematach w tab. 6.1 oznaczono je przez p) - pozwolilo na uzyska-
nie skutecznosci 78.4% (80%) dla konfiguracji cs i 79.0% (81.4%) dla konfiguracji c;.
Prawdopodobienstwa bigram byly wyznaczane na podstawie zbioru uczacego i przyj-
mowaly niezerowe wartosci tylko dla przej$s¢ pomiedzy wyrazami, ktére wystapity
w rozpatrywanych zdaniach. To zmniejszyto prawdopodobienstwo rozpoznania se-
kwencji wyrazow, ktére nie tworza zdan i pozwolito na osiagniecie znacznie lepszych
wynikéw. Konfiguracje cg ... ¢q5 eliminuja nielogiczne sekwencje wyrazow poprzez
uktad ukrytych modeli Markowa odpowiadajacy strukturom rozpoznawanych zdan.
Dla konfiguracji tych otrzymano najlepsze wyniki, przy czym zauwazono, ze doda-
nie modelu przejscia, ktéry nie jest typu "Tee’ spowodowalo obnizenie skutecznosci
rozpoznawania z 93.3% do 91.7% (97.6% do 96.1%). Dla modelu przejscia typu
"Tee” wyniki byly analogiczne jak w sytuacji, gdy w ogdle nie uwzgledniono modelu
przejscia. Proces uczenia ukrytych modeli Markowa skiadat sie z dwdch etapéw.
Poczatkowo poszczegdlne modele uczone byty z wykorzystaniem wyrazéw, ktore nie
byly wykonywane w sekwencji, tylko pojedynczo. Nastepnie wykonano douczanie
z wykorzystaniem calych zdan, tzw. embedded training (patrz rozdz. 4.3 i [81]).
W procesie embedded training modele sa modyfikowane tak, aby uwzglednié¢ spowo-
dowane procesem koartykulacji znieksztalcenia wyrazéow pokazywanych w sekwen-
cjach. Jezeli model przejscia byl typu "Tee’, to czes¢ poczatkowa przejscia pomiedzy
dwoma wyrazami zostala potraktowana jako koncéwka pierwszego wyrazu, czes¢
koncowa przejscia zostata zas dotaczona jako poczatek drugiego wyrazu. W konse-
kwencji w wyuczonych modelach przejscia typu "Tee’ prawdopodobienstwo tranzycji
z pierwszego stanu nieemitujacego do wiasciwego stanu modelu byto zdecydowanie
mniejsze anizeli prawdopodobienstwo przejscia od razu do trzeciego nieemitujacego
stanu. Zatem w procesie rozpoznawania z wykorzystaniem algorytmu Viterbiego
z przekazywaniem znacznikow, znaczniki przebywajace optymalna dla danej obser-
wacji sciezke omijaly stany emitujace w modelu typu "Tee’. Zastosowanie oddziel-
nego modelu przejscia dla kazdej pary wystepujacych po sobie wyrazéw nie powo-
duje zwickszenia skutecznosci rozpoznawania, ale zwigksza rozmiar catej struktury i
znacznie wydtuza czas odpowiedzi. Jako najlepsza wybrano zatem konfiguracje cs.
Poréwnujac rezultaty z tab. 6.2 mozna dostrzec pozytywny wplyw uwzglednienia
orientacji dloni (wektor cech 27) na skutecznosé rozpoznawania. W tab. 6.3 zesta-
wiono zdania, ktére nie zostaly rozpoznane.
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Tab. 6.3. Blednie rozpoznawane zdania dla konfiguracji cg

’ blednie rozpoznane zdania ‘ liczba pomylek ‘
Boli mnie gardio. 20
[ bolec || mnie || gardto |
Pan musi péjs¢ do szpitala. 7
[ pan |[ musiec ][ pdjsé || do || szpital |
Nie stysze po chorobie zapalenia opon mézgowych. 6
[ ja ][ nie || styszec ][ po || chory || zapalenie || opony |
Boli mnie glowa. 4
[ bolec || mnie || glowa |
Boli mnie zotadek. 4
[ boleé || mnie || Zotadek |
Pan jest chory na grype i musi leze¢ w t6zku. 4
[ pan [ byc ][ chory ][ na || grypa ][ i |[ musiec ]| leze¢ || w ]| t6zko |
Chce otrzymac paczke. 1
[ cheieé || otrzymad || paczka |
Chce wystaé¢ paczke. 1
| cheieé || wysytac || paczka |

Na rys. 6.1 przedstawiono przykladowe przebiegi cech dla poprawnie rozpozna-
nego zdania:

Ja nie stysze po chorobie zapalenia opon mézgowych.
[ ja ][ nie || styszeé ][ po || chory || zapalenie || opony |

Numery probek przyporzadkowanych przez ukiad rozpoznajacy poczatkom kolej-
nych stow sa nastepujace: 1, 9, 19, 31, 44, 59, 67, a dlugosciami stéw mierzonymi
liczba obserwacji sa odpowiednio: 8, 10, 12, 13, 15, 8, 11.
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6.2 Rozpoznawanie z wykorzystaniem PaHMM

Przetestowano takze rozpoznawanie zdan z wykorzystaniem réwnolegtych modeli
Markowa (PaHMM). Rozwazono dwa warianty naturalnego podziatu wektora cech
na niezalezne strumienie. W pierwszym z nich, oznaczonym PaH M M; model
rownolegly skiadal si¢ z dwoch zwyklych modeli Markowa odpowiadajacych dioni
prawej i dloni lewej. W drugim wariancie PaH M Ms, model réwnolegly skiadal sie
z czterech modeli Markowa odpowiadajacych sktadowym wektora cech opisujacym:
(1) polozenie dtoni, (2) ksztalty dloni, (3) orientacje osi gléwnych i (4) glebie.

Jak pokazano w podrozdziale 4.4 w przypadku modeli réwnolegltych konieczne
jest zapamietywanie dla kazdego stanu i propagowanie w sieci kilku znacznikow, z
ktérymi skojarzone sa najwyzsze wartosci prawdopodobienstw. W tab. 6.4 przedsta-
wiono wyniki rozpoznawania 35 zdan wykonanych przez osobe B z wykorzystaniem
sieci modeli PaH M M, dla przypadku, gdy liczba propagowanych w sieci znacznikdéw
wynosita od 1 do 5. Zamieszczone dane dotycza zbioréw testowych dla konfiguracji
cg 1 dla wektora cech 27.

Tab. 6.4. Rozpoznawanie 35 zdan wykonanych przez osobe B z wykorzystaniem sieci
modeli PaHM My w zaleznosci od liczby propagowanych w sieci znacznikow

liczba znacznikéw | 1 2 3 4 D
skutecznosé [%)] 96.2 | 96.6 | 97.1 | 98.3 | 98.3

Najlepszy wynik otrzymano dla czterech znacznikow. Dalsze zwiekszanie ich liczby
nie powodowalto poprawy skutecznosci rozpoznawania. Dlatego w dalszych ekspery-
mentach przyjeto, ze liczba znacznikow pamietanych w kazdym stanie i propagowa-
nych w sieci bedzie réwna cztery.

W tab. 6.5 przedstawiono wyniki rozpoznawania zdan PJM wykonywanych przez
dwie osoby. Poréwnano zwykle i réwnolegle modele Markowa w konfiguracji cg i dla
wektora cech 27.

Tab. 6.5. Skutecznosé rozpoznawania zdar ze zbiorow testowych przez zwykte i réwnolegte
modele Markowa dla wektora cech 27 i konfiguracji cs, (%]
| zbiér | HMM | PaHMM, | PaHM M,

A 97.1 96.3 96.6

B 97.4 98.3 98.0
A/B | 934 92.3 92.6
B/A | 929 93.1 91.4
ABJA | 96.3 98.0 98.3
AB/B | 974 98.0 98.3

W przypadku A/B1i B/A uczono i testowano na zbiorach uczacych (testowych) od-
powiednich oséb. W przypadku AB/A i AB/B zbiér uczacy zbudowano z czesci
zbioréw uczacych oséb A i B i testowano na zbiorach testowych odpowiednich oséb.
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W wierszu 1 i 2 tab. 6.5 zamieszczono wyniki eksperymentow, w ktorych ucze-
nie i testowanie odbywalto si¢ na gestach wykonywanych przez te sama osobe. Dla
zwyktych modeli Markowa skutecznosci otrzymane dla osoby A i osoby B sa bardzo
zblizone. W przypadku réwnoleglych modeli zaobserwowano, ze zdania wykony-
wane przez osobe B rozpoznawane sa lepiej. Wynika to ze sposobu wykonywania
gestéw przez poszezegdlne osoby. Osoba A wyuczyla sie wybranych wyrazéw i zdan
PJM na uzytek opisywanych eksperymentow i dlatego pokazywane przez nia gesty
wykonywane sa w sposob przesadnie poprawny, przejscia pomiedzy poszczegdlnymi
wyrazami w zdaniu sa wyraznie akcentowane, obie dlonie zas zsynchronizowane tak,
aby jednoczes$nie rozpoczynaly i konczyly wykonanie danego gestu dwurecznego.
Sposéb wykonywania gestow przez osobe A mozna poréwnaé¢ do sposobu wypowia-
dania sie osoby, ktéra dopiero co nauczyla sie obcego jezyka, potrafi juz poprawnie
wypowiadaé poszczegdlne wyrazy, ale przejscia pomiedzy nimi w zdaniu nie sa jesz-
cze ptynne. Osoba B postuguje sie jezykiem migowym na co dzien (jest thumaczem
jezyka Polskiego Jezyka Miganego i dziataczka Polskiego Zwiazku Gluchych). Zdania
pokazywane przez osobe B wykonywane sa w sposob spontaniczny, bardziej natu-
ralnie i ptynnie. Konsekwencja tego jest fakt, ze ruchy obu dloni, zwlaszcza w fazie
zakoniczenia jednego wyrazu i rozpoczynania drugiego nie sa tak idealnie zsynchroni-
zowane jak w przypadku gestéw wykonywanych przez niewprawnego 'mdwcee’. Silne
jest zjawisko koartykulacji polegajace na tym, ze dlonie juz przy konczeniu danego
gestu zaczynaja przygotowywac sie do wykonania gestu nastepnego.

W modelu PaHMM modelowane réwnolegle niezalezne procesy nie musza zmieniac
stanow w tych samych dyskretnych chwilach czasowych. Dlatego model ten lepiej
radzi sobie w sytuacji, gdy jedna z dioni rozpocznie wykonywanie danego wyrazu
kilka chwil czasowych wczesniej lub gdy dlon przyjmie ksztalt charakterystyczny
dla poczatkowej fazy gestu troche za wczesnie, nie zdazywszy ustawi¢ sie w miejscu
wilasciwym dla poczatku tego gestu. Podobnie jak w przypadku rozpoznawania wy-
razow, metoda nie jest niezalezna od uzytkownika. Jezeli uczenie i rozpoznawanie
przeprowadzane sa na gestach réznych oséb, to pogorszenie skutecznosci rozpozna-
wania jest wieksze niz w przypadku rozpoznawania wyrazéw. Jezeli do uczenia wy-
korzystano gesty wykonane przez obie osoby, otrzymywane wyniki sa tylko nieznacz-
nie gorsze niz dla przypadku, gdy uczenie i testowanie odbywalo sie na gestach tej
samej osoby. Wyniki otrzymywane dla modelu PaH M M, i PaH M Ms sa zblizone.
Model PaH M M, jest jednak prostszy i bardziej naturalny wiec zastosowano go w
dalszych badaniach.

W celu poréwnania wlasciwosci uogoélniajacych HMM i PAHMM przeprowadzono
eksperyment, w ktérym usunieto ze zbioru wykorzystywanego w uczeniu wszystkie
20 wykonan 9 wybranych zdan. Wyrazy wchodzace w skiad tych zdan byly jedynie
pokazane w pierwszej wstepnej fazie uczenia. Jezeli wystapily w innych, nieodrzuco-
nych sekwencjach, to uwzgledniono je takze na etapie embedded training. Odrzucone
zdania to:

1. Boli mnie glowa.
[ bolec || mnie || glowa |

2. Czy dzisiaj przyjmuje lekarz rodzinny?
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[ czy || dzisiaj || przyjmowad || lekarz ][ rodzinny |

3. Czy przyjmuje inny lekarz w zastepstwie?
[ czy |[ przyjmowad |[ inny || lekarz || w || zastepstwo |

4. Czy to lekarstwo jest bezplatne?
[ czy || ten || lekarstwo || byc || bezptatny |

5. Ja nie stysze po chorobie zapalenia opon mézgowych.
[ ja ][ nie || styszeé |[ po || chory || zapalenie || opony mdzgowe |

6. Jestem chory.
[ byc ][ chory |

7. Mam goraczke.
[ mieé || goraczka |

8. Prosze o skierowanie na badania.
[ prosicé || o ][ skierowanie |[ badac |

9. Zle sie czuje.
[ Zle ][ sie ][ czudé ]

Przeprowadzono takze eksperyment z wykorzystaniem tylko wyuczonych wczesniej
modeli pojedynczych wyrazéw (tzn. z pominieciem etapu embedded training). W
tab. 6.6 przedstawiono wyniki rozpoznawania sekwencji nie pokazanych w trakcie
uczenia.

Tab. 6.6. Rozpoznawanie sekwencji nie pokazanych w trakcie uczenia dla osoby A

| 180 zdari | 700 zdan |

HMM 26.7% 31.0%
PaHMM,; | 58.3% 69.7%

Eksperymenty powtérzono dla gestow wykonywanych przez druga osobe i dla innych
zestawow 9 odrzucanych zdan, otrzymujac za kazdym razem zblizone wyniki. Przy
rozpoznawaniu z wykorzystaniem HMM i PaHMM mial zastosowanie algorytm Vi-
terbiego w wersji z przekazywaniem znacznikow. Zbudowano narzedzie pozwalajace
na odtwarzanie sekwencji ukrytych stanéw odpowiadajacych wygrywajacym znacz-
nikom. Zaobserwowano, ze dla wykonan, ktére PAHMM rozpoznaje poprawnie a
HMM niepoprawnie, sekwencje ukrytych stanéw nie sa identyczne w obu kanalach
odpowiadajacych dloni dominujacej i niedominujacej. Schematycznie ilustruje to
rys. 6.2 odnoszacy sie do przypadku, gdy model Markowa kazdego stlowa mial dwa
stany emitujace.

W modelach réwnoleglych, dla niektérych wyrazéw, przejscia z pierwszego stanu
emitujacego do drugiego stanu emitujacego nie odbywaja sie w tych samych chwi-
lach. Najczesciej nastepuja one szybciej dla dtoni dominujacej. Zaobserwowano to
dla wyrazow: boleé, mnie, gltowa, czy, lekarz, to, lekarstwo, byc, ja, nie, styszec,
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a)

dfon dominujaca: |111112222223333444444/55555566666666(7777888889999991010101010
dton niedominujaca; 1 1 111112222(3333344444|55555555566666(7777788889999991010101010

b)
111111122223333344444)55555555566666/777778888999999 9 10101010

czy ten lekarstwo byé bezplatny

Rys. 6.2. Sekwencje ukrytych stanow przy rozpoznawaniu zdania Czy to lekarstwo jest
bezptatne?: a) model PaHMM, b) model HM M.

chory, opony maozgowe, mieé, o, na, badaé, Zle, sie, czuc.

Przeprowadzano takze analize sekwencji ukrytych stanéow dla dwéch réznych wy-
konan tego samego zdania, z ktérych pierwsze jest rozpoznawane przez regularny
model Markowa a drugie nie. Wprawdzie poréwnywane wykonania moga mie¢ rézna
dlugosé ciagu obserwacji, ale daje sie zauwazy¢, ze dla wiekszosci z wymienionych
wyrazéw przejscia z pierwszego do drugiego stanu emitujacego odbywaja sie zazwy-
czaj wczesniej dla zdan, ktére HMM rozpoznaje. Otrzymane wyniki wskazuja, ze
rozbicie wektora cech na czesci i wykorzystanie ich rownolegle wprowadza dodat-
kowe stopnie swobody. Dlatego model réwnolegly PaHMM jest bardziej elastyczny
niz regularny HMM i lepiej radzi sobie w przypadku niedoboru danych uczacych.
Moze to mie¢ duze znaczenie w przypadku budowania systemoéw rozpoznawania z
duzymi stownikami gestéw, gdy proces gromadzenia danych uczacych jest uciazliwy
i czasochtonny.

6.3 Podsumowanie

W rozdziale opisano wyniki rozpoznawania 35 zdan pokazanych w wariancie uzyt-
kowym PJM, wystepujacych w typowych sytuacjach: u lekarza i na poczcie. Zdania
wykonywane byty przez lektorke PJM oraz autora pracy. Lacznie wykorzystano 1400
wykonan, zarejestrowanych w korzystnych i niekorzystnych warunkach oswietlenia.
Przyjeto, ze pojedynczy model Markowa odpowiada wyrazowi, zas cale zdanie mo-
delowane jest z wykorzystaniem sieci ztozonej z potaczonych odpowiednio modeli.
Modele odpowiadajace poszczegdlnym wyrazom mialy po cztery stany (rys. 4.2),
przy czym stany 1 i 4 byly nieemitujace, zas$ funkcja gestosci prawdopodobienstwa
obserwacji dla kazdego ze stanéw emitujacych miala posta¢ sumy dwdéch rozkladéw
Gaussa.

Przebadano 15 réznych konfiguracji sieci ukrytych modeli Markowa. W czesci z
nich zastosowano modele przejscia z jednym stanem emitujacym. Testowano uktady
ze zwyklymi modelami przejscia oraz z modelami przejscia typu 'Tee’, w ktérych
istniej dodatkowa tranzycja z pierwszego do ostatniego stanu nieemitujacego, poz-
walajaca na pominiecie modelu w pewnych sytuacjach. Rozwazano sieci HMM z
jednym modelem przejscia oraz sieci, w ktorych kazda para wystepujacych po sobie
wyrazéw potaczona byta innym modelem przejécia. Dla sieci, w ktérych po danym
wyrazie moze wystapi¢ dowolny wyraz otrzymano bardzo stabe wyniki nie przekra-
czajace 10.6%, niezaleznie od tego czy zastosowano modele przejscia, czy tez nie.
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Zatem konfiguracje te nie nadaja sie do rozpoznawania zdan PJM z wykorzystaniem
zaproponowanej metody. Dopiero wprowadzenie modelu lingwistycznego bigram,
uwzgledniajacego informacje o kontekscie pozwolilo na uzyskanie skutecznosci roz-
poznawania 81.4% dla tych konfiguracji HMM, ktére dopuszcezaly jedynie sekwencje
wyrazow tworzace logiczne wypowiedzi. Dla sieci, w ktorych niedozwolone sekwencje
wyrazow wyeliminowane sa poprzez sam uktad ukrytych modeli Markowa uzyskano
skutecznosé rozpoznawania 96.1%. Dla konfiguracji tych zauwazono, ze dodanie mo-
delu przejscia, ktory nie jest typu "Tee’ pogarsza skutecznosé rozpoznawania. Dzieje
sie tak dlatego, ze w procesie uczenia poszczegolnych modeli wykorzystywane sa wy-
razy pochodzace z rozpatrywanych sekwencji, zatem modele sa modyfikowane tak,
aby uwzgledni¢ spowodowane procesem koartykulacji znieksztalcenia na poczatku i
koncu gestu. W konsekwencji, podczas rozpoznawania poczatkowa czes¢ przejécia
pomiedzy dwoma wyrazami traktowana jest jako koncéwka pierwszego wyrazu, zas
czesé koncowa przejécia zostaje dolaczona na poczatek drugiego wyrazu.

W rozdziale opisano takze eksperymenty z wykorzystaniem rownolegtych ukry-
tych modeli Markowa. Rozwazono dwa warianty zrownoleglenia. W pierwszym
rownolegle kanaly odpowiadaly dioni prawej i lewej, w drugim zas$ poszczegdlnym
grupom cech: polozeniu, ksztaltowi, orientacji i informacji 3D. Dla gestéw wykony-
wanych przez autora pracy wyniki otrzymywane w przypadku PaHMM byly porow-
nywalne z uzyskanymi dla modeli zwyklych. Poprawe zaobserwowano natomiast dla
gestow wykonywanych przez lektorke PJM. Majacy wiecej stopni swobody model
rownolegly lepiej poradzit sobie w przypadku wykonania spontanicznego, w ktorym
osoba pokazujaca znaki czyni to prawie bezwiednie nie przywiazujac tak duzej uwagi
do tego, aby poszczegdlne dlonie byty idealnie zsynchronizowane.

Omowiono takze eksperyment pozwalajacy na przebadanie wlasnosci uogélnia-
jacych zwyklych i réwnolegtych modeli Markowa. W tym celu usuwano ze zbioru
uczacego niektére badz wszystkie zdania, uczac poszczegdlne modele jedynie na
pojedynczych wykonaniach wystepujacych w nich wyrazow. Badania pokazaly, ze
modele réwnolegle sa bardziej elastyczne i lepiej radza sobie w przypadku niedoboru
danych uczacych, co moze mie¢ znaczenie przy konstruowaniu zlozonych ukladéw
rozpoznajacych zdania z obszernymi stownikami wyrazow.



Rozdzialt 7

Podsumowanie

Celem pracy byto opracowanie i weryfikacja metody przyblizajacej zbudowanie sys-
temu wizyjnego do rozpoznawania stow i zdan Polskiego Jezyka Miganego. Wedlug
rozeznania autora, tak sformulowanego zadania dotyczacego PJM nie rozpatrywano
dotad. Konieczne bylo rozwiazanie od podstaw szeregu probleméw czastkowych,
a nastepnie polaczenie tych rozwiazan w prototypowym ukladzie informatycznym i
eksperymentalne przebadanie catosci.

Do najwazniejszych osiagnie¢ pracy mozna zaliczy¢:

zaproponowanie schematu przetwarzania obrazow pozyskiwanych w stereowi-
zyjnym ukladzie kamer kolorowych w celu wyznaczenia wektoréw cech,

dobdér metody identyfikacji dioni i twarzy w obrazach kolorowych uwzgledniaja-
cy jakosé¢ detekcji w zmiennych warunkach o$wietlenia oraz czas przetwarzania
pozwalajacy na zastosowania metody w trybie on-line; eksperymentalne uza-
sadnienie wyboru na podstawie oceny kilku wariantéw detekcji koloru skory
w roznych przestrzeniach barw, w odniesieniu do obszernego zbioru danych,

dobdér metody wyznaczania mapy dysparycji na podstawie obrazéw stereo
pod katem jakosci otrzymywanych map oraz czasu przetwarzania determi-
nujacego zastosowanie w trybie on-line; eksperymentalne uzasadnienie wyboru
z uwzglednieniem réznych rozwiazan,

opracowanie i praktyczna weryfikacja algorytmu identyfikacji dtoni prawej, le-
wej i twarzy w otrzymanych obrazach,

oparta na badaniach lingwistycznych dotyczacych cech dystynktywnych znakéw
migowych propozycja wariantéw wektora cech,

opracowanie metody rozpoznawania pojedynczych stow oraz metody rozpo-
znawania zdan PJM; uzasadnienie szczegdtow rozwiazan na podstawie wielo-
stronnych badan eksperymentalnych, dotyczacych zwtaszcza:

— struktury ukrytych modeli Markowa i rownoleglych modeli Markowa,

— wyboru wariantu wektora cech,

39



7. PODSUMOWANIE 90

— zaleznosci skutecznosci rozpoznawania od warunkow oswietlenia i wyko-
nawcy gestow,

— zdolnosci rozpoznawania nowych zdan zbudowanych z wyuczonych przez
system stow.

e przygotowanie zbioru narzedzi programowych o ogolniejszym przeznaczeniu
oraz opracowanie z ich wykorzystaniem aplikacji umozliwiajacej rozpoznawa-
nie wybranych wyrazéw i zdan PJM w trybie on-line, a takze obszerna baza
sekwencji wizyjnych, ktora zostala udostepniona w Internecie.

Schemat przetwarzania obrazow w celu wyznaczania wektoréw cech wykorzystuje
obrazy kolorowe pozyskiwane w uktadzie stereowizyjnym. Do identyfikacji dloni i
twarzy osoby wykonujacej gest zastosowano metode oparta o zbudowany uprzednio
model rozkladu chrominancji skéry ludzkiej w znormalizowanej przestrzeni barw
RGB. Wyboér metody poprzedzony byt studiami literaturowymi oraz opisanymi w
rozdziale 3 eksperymentami dla 4 réznych metod identyfikacji i 9 wybranych przes-
trzeni barw o wlasciwosciach istotnych z punktu widzenia segmentacji. Testy prze-
prowadzono z wykorzystaniem, przygotowanej w tym celu bazy danych, zawierajacej
162 obrazy testowe dloni i 108 obrazéw twarzy, zarejestrowanych dla dwdch oséb,
W pomieszczeniu zamknietym, w dzien stoneczny i pochmurny oraz w nocy przy
oswietleniu sztucznym. Przetestowano metode z aproksymacja histogramu koloréw
za pomoca rozkladu normalnego, metode z wygladzaniem histogramu kolorow fil-
trem Gaussa, metode najwiekszej wiarygodnosci i metode maksimum prawdopodo-
bienstwa a posteriori. Rozwazano znormalizowana przestrzen RGB oraz przestrzenie
YUV, YIQ, barw przeciwstawnych OCS, barw przeciwstawnych w wersji logaryt-
micznej OCSL, 111213, THS oraz Lab. Jako$é¢ uzyskiwanych obrazéw binarnych oce-
niano poréwnujac je z obrazami otrzymanymi w wyniku recznej segmentacji wszyst-
kich obrazéw testowych. Przy wyborze metody i przestrzeni barw uwzgledniono
takze czasy wykonania obliczen na typowym komputerze PC.

Do identyfikacji dioni prawej, lewej i twarzy w otrzymanym obrazie binarnym
opracowano algorytm wykorzystujacy informacje o polach powierzchni i $rodkach
ciezkosci otrzymanych obiektow binarnych w biezacej i poprzedniej klatce. Prze-
prowadzone eksperymenty wykazatly, ze dla rozwazanego stownika gestow, typowego
tempa wykonywania oraz czestotliwosci przetwarzania 25 klatek /s obiekty identyfi-
kowane sa poprawnie przy zalozeniu, ze algorytm rozpoczyna dzialanie, gdy dlonie
i twarz daja w obrazie roztaczne obiekty i dlon prawa znajduje sie po prawej, a
lewa po lewej stronie osi ciala (doktadniej linii pionowej przechodzacej przez srodek
ciezkosci twarzy).

Poniewaz ksztalty przyjmowane przez dlonie oraz trajektorie ruchu dloni maja
charakter przestrzenny, zastosowano uklad stereowizyjny, aby dodaé¢ do wektora cech
informacje 3D. W tym celu wykorzystano rzadkie mapy dysparycji otrzymane w wy-
niku przetworzenia obrazow stereo. Wybodr odpowiedniej metody poprzedzony byt
testami réznych algorytméw. Przetestowano dajace zwarte mapy dysparycji: (1)
korelacyjne metody poszukiwania odpowiednikéw dla okien korelacji o rozmiarach
3x3,5x5, ...,31 x311i 10 réznych miar dopasowania, (2) metody korelacyjne zmo-
dyfikowane w ten sposob, aby mapy dysparycji generowane byty tylko dla obszaréw
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dloni i twarzy, (3) metode poszukiwania z wykorzystaniem programowania dyna-
micznego i (4) metode generowania rzadkiej mapy dysparycji na podstawie obrazéw
krawedzi otrzymanych w wyniku filtracji LOG. Oceniano wizualnie jakosci otrzymy-
wanych map dysparycji oraz zmierzono czasy przetwarzania. Metody korelacyjne dla
okien o rozmiarach 17 x 17 i wiekszych umozliwialy otrzymywanie map dysparycji
dobrej jakosci, ale czasy przetwarzania, nawet po zastosowaniu optymalizacji algo-
rytmu lub ograniczeniu poszukiwania odpowiednikéw tylko do obszarow o barwie
skory byly diuzsze niz 400 ms, co uniemozliwitlo zastosowanie tych metod do prze-
twarzania w trybie on-line na wykorzystywanym w systemie typowym komputerze
PC. W przypadku metody programowania dynamicznego problematyczny okazal sie
dobér takich parametrow algorytmu, ktore pozwolityby uzyskiwa¢ mapy dysparycji
dobrej jakosci dla wszystkich klatek w danej sekwencji wideo. Czas przetwarzania
800 ms takze nie pozwalal na zastosowanie tej metody w czasie rzeczywistym. Do-
piero metoda generowania rzadkiej mapy dysparycji na podstawie obrazow krawedzi
data mapy zadowalajacej jakosci w czasie przetwarzania rzedu 15 ms.

Przestanka do wyboru wektoréw cech byly dostepne w literaturze wyniki badan
lingwistycznych nad tzw. wiazkami cech dystynktywnych, pozwalajacymi jedno-
znacznie opisa¢ znak migowy PJM. Cechy podzielono na cztery grupy opisujace
miejsce artykulacji, ksztalt, orientacje i glebie diloni. Miejsce artykulacji, analo-
gicznie jak w przypadku gestograméw (patrz podrozdziat 2.2), okreslono wzgledem
innej czesci ciala. Jako odniesienie wybrano twarz, poniewaz podczas konwersacji
przeprowadzanej z wykorzystaniem jezyka migowego zazwyczaj jest ona statyczna
i musi by¢ zwréocona w kierunku odbiorcy, tak aby mozliwa byla obserwacja wyko-
nywanych gestow i ewentualnie czytanie z ruchu ust. Dodatkowym uzasadnieniem
takiego wyboru, z punktu widzenia przetwarzania, jest fakt, ze chrominancja twa-
rzy jest zblizona do chrominancji dioni, co pozwala na zastosowanie tych samych
metod identyfikacji. Przyjeto, ze potozenie dloni wzgledem twarzy bedzie okreslone
za pomoca dlugosci odcinka laczacego Srodki ciezkosci dloni i twarzy i orientacji
przechodzacej przez nie prostej. Rozpoznawanie wyrazéw i zdan PJM wymaga,
aby pole widzenia kamer obejmowalo sylwetke osoby wykonujacej gest co najmniej
od pasa w gore. W takim przypadku rozmiary dloni w obrazie sa zbyt male, aby
mozliwa byla doktadna analiza ich ksztaltu z uwzglednieniem uktadu i orientacji po-
szczegblnych palcéw, tak jak ma to miejsce w zapisie gestograficznym. Dlatego przy
wyborze cech opisujacych ksztalt dloni zdecydowano si¢ na opis zgrubny z wyko-
rzystaniem jedynie przyblizonej “miary” danego ksztaltu. Zastosowano trzy rézne
miary: pole powierzchni, wspétczynnik zwartosci oraz ekscentrycznosé i rozwazono
rozne ich kombinacje. Poniewaz ksztalt dioni i wykonywane ruchy maja charak-
ter przestrzenny, dodano do wektora cech informacje o wzajemnym, przestrzennym
usytuowaniu dloni i twarzy osoby wykonujacej gesty. Opis dioni uzupeiiono o
orientacje osi gléwnej odpowiadajacego jej obiektu binarnego.

W najbardziej ztozonym przypadku mamy zatem wektor cech ztozony z 14 ele-
mentow, po 7 na kazda dton. Cechy, ktore z lingwistycznego punktu widzenia sa dys-
tynktywne, moga w przypadku przetwarzania obrazéw te wlasciwosci utraci¢. Po-
nadto w zaproponowanym wektorze cech opis ksztaltu jest znacznie ubozszy anizeli
w gestograficznym zapisie statycznej konfiguracji dloni. Rozpoznawanie wyrazéw
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PJM z wykorzystaniem rozwazanych wariantéw wektora cech wymaga wiec ekspe-
rymentalnej weryfikacji.

Przetestowano rozpoznawanie podzbioru 101 wyrazéow PJM wystepujacych w
typowych sytuacjach: u lekarza i na poczcie. Gesty wykonywane byly przez lek-
torke PJM oraz przez autora, ktéry wyuczyl sie ich na uzytek niniejszej pracy.
Lacznie wykorzystano 6060 wykonan, zarejestrowanych w korzystnych i niekorzyst-
nych warunkach o$wietlenia. Przebadano 32 rézne warianty wektora cech (tab. 3.7),
uwzgledniajac przypadki, gdy uczenie i testowanie odbywalo si¢ na gestach tej sa-
mej osoby, gdy testowanie odbywalo sie na gestach innej osoby niz uczenie oraz
gdy zbiér uczacy zostal zbudowany w oparciu o gesty wykonane przez obie osoby.
Modele odpowiadajace poszczegdlnym wyrazom mialy po 4 stany (rys. 4.2), przy
czym stany 1 i 4 byly nieemitujace, zas funkcja gesto$ci prawdopodobienstwa ob-
serwacji dla kazdego ze standéw emitujacych miata posta¢ sumy dwoch rozkladéw
Gaussa. Przedstawiono rezultaty otrzymane dla zbioréow testowych oraz wyniki po-
wstate wskutek usrednienia wynikéw czterokrotnej walidacji skrosnej (tab. 5.1).
Najlepszy rezultat 99.3% otrzymano dla przypadku, gdy wektor cech zawieral infor-
macje o potozeniu, informacje o ksztalcie wyrazona za pomoca pola powierzchni i
wspolczynnika zwartosci, informacje 3D i informacje o orientacji dtoni. Przeprowa-
dzono poparta przyktadami dyskusje na temat wpltywu poszczegdlnych elementéw
wektora cech na skutecznos¢ rozpoznawania. W przypadku wykorzystania modeli
wyuczonych na gestach innej osoby niz rozpoznawane zaobserwowano wyrazne po-
gorszenie otrzymanych rezultatow, co wskazuje na to, ze metoda nie jest catkiem
niezalezna od uzytkownika. Blizsza analiza pokazata, ze pewne wektory cech oka-
zuja sie korzystniejsze w rozpoznawaniu niektorych stow, inne zas dominuja w pozo-
stalych przypadkach. Dlatego przebadano skuteczno$¢ rozpoznawania z wykorzysta-
niem kombinacji klasyfikatorow opartych na réznych wektorach cech. Zastosowano
metode glosowania z wiekszoscia zwykla i z wigkszoscia bezwzgledna, metode pozy-
cyjna Bordy, metode usrednien Bayesa oraz catke rozmyta. W przypadku kombina-
cji pierwszych 15 wariantéw wektora cech (tab 3.7) najlepsze wyniki otrzymano dla
glosowania i calki rozmytej. Przewyzszaly one o ok. 4% rezultat, jaki dawal najlep-
szy ze wspomnianych wektorow cech. W przypadku, gdy uwzgledniono wszystkie
warianty wektora cech wynik globalnie najlepszy byt tylko nieznacznie gorszy od
hipotetycznego rezultatu, jaki otrzymanoby dobierajac wektor cech indywidualnie
dla kazdego stowa. Dlatego kombinacja wymagala staranniejszego wyboru wektoréw
cech, na ktorych opieraty sie klasyfikatory, a poprawa skutecznosci rozpoznawania
okazala sie niewielka, jak mozna bylo oczekiwac.

Przeprowadzono takze eksperymenty dla roznej liczby ukrytych stanéw. Dla
kazdego z rozwazanych wariantéw wektora cech, eksperyment z rozpoznawaniem
wyrazow powtorzono wykorzystujac ukryte modele Markowa majace od 2 do 10
stanow emitujacych. Dla wszystkich wariantéw wektora cech, najlepsze skutecznosci
rozpoznawania otrzymywano, gdy liczba stanéw byla réwna 2 lub 3 lub 4 lub 5.
We wszystkich przypadkach obserwowano tez pogarszanie sie wynikow, gdy liczba
stanow bylta wieksza od 5. Wykonano takze eksperyment, w ktorym liczby stanéw
w modelach odpowiadajacych poszczegélnym wyrazom byly ustalane indywidual-
nie. Wykorzystujac wyniki otrzymane dla liczby stanéw zmieniajacej sie od 2 do 10



7. PODSUMOWANIE 93

wyznaczono Ssrednie prawdopodobienstwa wygenerowania danego wyrazu w odpo-
wiadajacych mu modelach o réznej liczbie stanéw i wybrano ten model, dla ktérego
prawdopodobienstwo to bylo najwieksze. Dla wszystkich rozwazanych wariantéw
wektora cech wyniki otrzymane dla modeli o ustalonej indywidualnie, zréznicowanej
liczbie stanéw okazaly sie nieznacznie lepsze anizeli w przypadku, gdy liczba stanéw
modeli odpowiadajacych poszczegdlnym wyrazom byla jednakowa. Przeprowadzone
eksperymenty pokazaly, ze dla liczby stanéw wiekszej od 5 model dobrze dopasowuje
sie do danych uzytych w uczeniu, ale traci swe wlasciwosci uogélniajace, zatem do
rozpoznawania wyrazow PJM powinno sie raczej projektowa¢ modele Markowa o
mniejszej liczbie stanow.

Przebadano rozpoznawanie 35 zdan pokazanych w wariancie uzytkowym PJM,
wystepujacych w typowych sytuacjach: u lekarza i na poczcie. Zdania wykonywane
byly przez lektorke PJM oraz autora pracy. Lacznie wykorzystano 1400 wykonan,
zarejestrowanych w korzystnych i niekorzystnych warunkach o$wietlenia. Przyjeto,
ze pojedynczy model Markowa odpowiada wyrazowi, cale zdanie modelowane jest
zas z wykorzystaniem sieci zlozonej z polaczonych odpowiednio modeli stow. Modele
odpowiadajace poszczegdlnym wyrazom mialy po cztery stany (rys. 4.2), przy czym
stany 1 i 4 byly nieemitujace, za$ funkcja gestosci prawdopodobienstwa obserwacji
dla kazdego ze stanéw emitujacych miala posta¢ sumy dwoch rozkladow Gaussa.

Przebadano 15 réznych konfiguracji sieci ukrytych modeli Markowa. W czesci
z nich zastosowano modele przejécia posiadajace jeden stan emitujacy. Testowano
uklady ze zwyklymi modelami przejScia oraz z modelami przejscia typu 'Tee’, w
ktorych istnieje dodatkowa tranzycja z pierwszego stanu nieemitujacego do ostat-
niego stanu nieemitujacego, pozwalajaca na pominiecie modelu przejécia. Rozwazano
sieci HMM z modelami przejécia o jednakowych parametrach oraz sieci, w ktérych
parametry te zalezaly od pary wyrazow, miedzy ktorymi przejscie modelowano. Dla
sieci, w ktorych po danym wyrazie moze wystapi¢ dowolny wyraz otrzymano bar-
dzo stabe wyniki nie przekraczajace 10.6%, niezaleznie od tego, czy zastosowano
modele przejscia czy tez nie. Zatem konfiguracje te nie nadaja sie do rozpozna-
wania zdan PJM z wykorzystaniem zaproponowanej metody. Dopiero wprowadze-
nie modelu lingwistycznego bigram, uwzgledniajacego informacje o kontekscie po-
zwolilo na uzyskanie skutecznosci rozpoznawania 81.4% dla tych konfiguracji HMM,
ktore dopuszczaly sekwencje wyrazow nie tworzace logicznych wypowiedzi. Dla
sieci, w ktorych niedozwolone sekwencje wyrazéw wyeliminowane sa poprzez sam
uklad ukrytych modeli Markowa uzyskano skutecznosé rozpoznawania 96.1%. Dla
konfiguracji tych zauwazono, ze dodanie modelu przejscia, ktéry nie jest typu 'Tee’
pogarsza skutecznos¢ rozpoznawania. Dzieje sie tak dlatego, ze w procesie uczenia
poszczegblnych modeli wykorzystywane sa wyrazy pochodzace z rozpatrywanych se-
kwencji, zatem modele sa modyfikowane tak, aby uwzgledni¢ spowodowane procesem
koartykulacji znieksztalcenia na poczatku i koricu gestu. W konsekwencji podczas
rozpoznawania poczatkowa cze$é¢ przejécia pomiedzy dwoma wyrazami traktowana
jest jako koncowka pierwszego wyrazu, czesé koncowa przejécia zostaje zas dotaczona
na poczatek drugiego wyrazu.

Przeprowadzono takze eksperymenty z wykorzystaniem réownoleglych ukrytych
modeli Markowa. Rozwazono dwa warianty zréwnoleglenia. W pierwszym réwnolegte
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kanaly odpowiadaly dioni prawej i lewej, w drugim zas poszczegdlnym grupom cech,
tj.: potozeniu, ksztattowi, orientacji i informacji o glebi. Dla gestow wykonywanych
przez autora pracy wyniki otrzymywane w przypadku PaHMM byly poréwnywalne
z tymi uzyskanymi dla modeli zwyklych. Poprawe zaobserwowano natomiast dla
gestow wykonywanych przez lektorke PJM. Majacy wiecej stopni swobody model
rownolegly lepiej poradzit sobie w przypadku wykonania spontanicznego, w ktorym
osoba pokazujaca znaki czyni to prawie bezwiednie, nie przywiazujac tak duzej uwagi
do tego aby poszczegdlne dlonie byty idealnie zsynchronizowane.

Poréwnano wlasnosci uogolniajace zwyklych i réwnolegtych modeli Markowa.
W tym celu usuwano ze zbioru uczacego cze$é¢ badz wszystkie zdania, uczac po-
szczegblne modele jedynie na wykonaniach wystepujacych w nich pojedynczych wy-
razéw. Badania pokazaly, ze modele rownolegle sa bardziej elastyczne i lepiej radza
sobie w przypadku niedoboru danych uczacych. Ich skuteczno$é rozpoznawania w
rozwazanej sytuacji okazala sie bliska 70% i byla okolo dwukrotnie wyzsza od sku-
tecznosci uzyskanej ze zwyktymi HMM. Moze to mie¢ znaczenie przy konstruowaniu
ztozonych ukladéw rozpoznajacych z obszernymi stownikami wyrazow.

Wymnikiem przedstawionych w pracy badan jest prototypowy ukiad pozwalajacy
na rozpoznawanie w trybie on-line pojedynczych stéw i prostych zdan PJM. Ocena
uktadu dokonana dla 101 wyrazoéw i 35 zdan potwierdza jego przydatnosé¢ w zasto-
sowaniu do ograniczonego slownika. Uzyskana skutecznosé rozpoznawania 99,3%
dla stéw i 97.4% dla zdan przedstawia sie korzystnie w $wietle zamieszczonych w
tab. 1.1 wynikéw opublikowanych w literaturze w odniesieniu do ukladéw wizyj-
nych niewymagajacych zastosowania pomocniczych rekawic. Odnosi sie to réwniez
do wielko$ci stownika i szybkosci dzialania.

Nieco ponad 30% znakéw Polskiego Jezyka Miganego ma charakter ikoniczny.
Oznacza to, ze charakterystyczny dla nich uktad dloni i palcow jest podobny do
opisywanego ksztattu, albo wykonywany ruch jest zblizony do ruchu typowego dla
opisywanej czynnosci. Intuicyjnos$é tej grupy znakéw sprawia, ze moga one z po-
wodzeniem by¢ wykorzystane w innych zastosowaniach, np. w konstruowaniu wie-
lomodalnych interfejséw komunikacji cztowieka z maszyna albo w srodowisku gdzie
z uwagi na wysoki poziom halasu stowne wydawanie komend dla komputera badz
robota jest niemozliwe. Doswiadczenia zdobyte w trakcie realizacji niniejszej pracy
moga wiec by¢ wykorzystane takze przy rozwiazywaniu szeroko rozumianych zadan
z dziedziny interakcji czlowieka z maszyna.

Obecny stan prac nad rozpoznawaniem jezykéw migowych oraz doswiadczenia
zgromadzone w niniejszej pracy wyznaczaja kierunki dalszych badan. W komunika-
cji z osobami niestyszacymi, obok gestow wykonywanych przy udziale dloni i ramion,
duze znaczenie maja takze sygnaly niemanualne przekazywane za posrednictwem
mimiki twarzy, ruchéow glowy, uktadu ciala czy ruchéw torsu. Automatyczna in-
terpretacja przekazu migowego w sposob pely i niezawodny wymaga zatem prze-
twarzania informacji o charakterze wielomodalnym. Pociaga to za soba koniecznosé
rozwiazania waznych probleméw badawczych i technicznych zwiazanych z jedno-
czesnym rejestrowaniem, precyzyjna synchronizacja i integracja kanaléw informa-
cyjnych o réoznorodnym charakterze. Ztozonos¢ przekazu migowego sprawia, ze ko-
nieczne staje sie taczenie doswiadczen zdobytych przy rozwiazywaniu pokrewnych,
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aczkolwiek traktowanych zazwyczaj niezaleznie, zadan z zakresu sztucznej inteli-
gencji, takich jak: detekcja, Sledzenie i identyfikacja osob, automatyczna analiza i
interpretacja akcji i zachowan czlowieka, rozpoznawanie mimiki twarzy, sledzenie i
analiza ruchéw ciala, budowanie wielomodalnych interfejséw do komunikacji z ma-
szyna, czy wreszcie interakcja z obiektami rzeczywistosci wirtualnej.

Kolejnym wyzwaniem jest rozwiazanie problemu skalowalnosci. Poniewaz do-
tychczasowe prace nad rozpoznawaniem jezykéw migowych dotycza gléwnie ograni-
czonych stownikow gestow. Problem wiaze sie z wyodrebnieniem i rozpoznawaniem
elementarnych sktadnikow gestéw, peliacych podobna role jak fonemy w jezyku
mowionym. Wymaga to badan w zakresie jezyka miganego oraz badan nad syste-
mami wizyjnymi z kamerami sledzacymi dlonie i pozwalajacymi na obserwowanie
uktadu palcéw z rozdzielczoscia umozliwiajaca rozpoznanie niezbednych szczegdtow.
Sygnalizowane dotad rozpoznawanie obszerniejszych stownikow bazuje na danych
otrzymywanych za posrednictwem specjalnych rekawic.



Dodatek A

Stanowisko do rozpoznawania
wyrazow i zdan PJM

Rezultatem niniejszej pracy jest stanowisko badawcze pozwalajace na rozpoznawanie
w trybie on-line wybranych 101 wyrazéw i 35 zdan PJM (patrz dodatek E), uzywa-
nych w typowych sytuacjach zyciowych: u lekarza i na poczcie. Wymagane jest aby
osoba wykonujaca gesty miata ubranie z dtugim rekawem w kolorach odmiennych od
barwy skéry. Osoba ta powinna znajdowaé sie w odlegtosci okoto 1.5 m od kamery i
by¢ zwrdcona twarza do niej. System musi by¢ ustawiony tak, aby w tle nie pojawity
sie inne osoby lub obiekty o barwach zblizonych do koloru skory.

A.1 Wymagania sprzetowe
Stanowisko sklada sie z typowego komputera PC wyposazonego w karte interfejsu

IEEE 1394 FireWire, do ktérej dotaczona jest stereowizyjna kamera STH-MDCS/-C
firmy Videre Design(rys. A.1. A.2). Opcjonalnie komputer wyposazony moze by¢

Rys. A.1. Stanowisko badawcze.

takze w karte dzwigkowa i mikrofon, pozwalajace na usprawnienie procesu rejestro-
wania sekwencji wizyjnych poprzez zaznaczanie ich poczatkéw i koncdéw za pomoca
komend glosowych. W eksperymentach wykorzystano komputer o nastepujacych

96
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Rys. A.2. Kamera stereowizyjna STH-MDCS/-C firmy Videre Design.

parametrach: procesor AMD Athlon 1.8GHz, pamieé¢ operacyjna 1GB, dysk twardy
100GB. Przygotowane oprogramowanie bedzie takze dziatla¢ na jednostkach wypo-

sazonych w minimalna, zalecana dla systemu Windows XP ilo$¢ pamieci operacyjne;j
256 MB.

A.2 Skladniki oprogramowania

Na komputerze zainstalowany jest system operacyjny Windows XP. Przygotowane
oprogramowanie bedzie dziataé¢ takze na wczesniejszych wersjach systemu Windows
z wyjatkiem modulu do sterowania procesem nagrywania sekwencji za pomoca ko-
mend glosowych. Modul ten wymaga obecnosci platformy Microsoft .NET Frame-
work 1 Microsoft Speech SDK, dostepnych standardowo w systemie XP.

Podstawowym sktadnikiem systemu jest aplikacja rozpoznajaca. Aplikacja ta
napisana zostala przez autora pracy w jezyku C++ z wykorzystaniem $rodowiska
programistycznego Microsoft Visual Studio .NET i biblioteki Microsoft Foundation
Class (MFC). Do konfiguracji kamery, akwizycji i rektyfikacji par obrazéw stereo
oraz wyznaczania map glebi aplikacja wykorzystuje wybrane funkcje z biblioteki
Small Vision System (SVS) [42]. SVS jest dostarczana wraz z kamera w formie
biblioteki DLL. Jest to produkt licencjonowany i niektére funkcje dziataja tylko na
komputerze wyposazonym w karte i kamere Videre Design. Do przetwarzania pozy-
skiwanych sekwencji wizyjnych aplikacja wykorzystuje zoptymalizowane wzgledem
czasu wykonania funkcje z napisanej przez autora pracy biblioteki podstawowych
procedur przetwarzania obrazu (patrz dodatek B). Rozpoznawanie odbywa sie z
wykorzystaniem funkcji z pakietu Hidden Markow Toolkit (HTK). Wraz z tym
pakietem dostarczane sa kody zrodlowe dostepnych w nim narzedzi, co pozwala
na przeniesienie zaimplementowanych w pakiecie algorytméw do wilasnej aplikacji.
Aplikacja rozpoznajaca laczy sie poprzez interfejs ODBC z zaprojektowana przez
autora baza danych przygotowana w MySQL (patrz dodatek C). Umozliwia to
rejestracje nagrywanych sekwencji i wynikow ich przetwarzania, co utatwia proces
gromadzenia i zarzadzania obszernym materialem badawczym.

Niezaleznie od aplikacji rozpoznajacej wykorzystywane sa takze: SRI Smallv
Stereo System (Smallvcal.exe) - dostarczane wraz z kamera oprogramowanie do ka-
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libracji uktadu, skrypty narzedziowe pakietu HKT do tworzenia i uczenia ukrytych
modeli Markowa (patrz dodatek D) i aplikacja Shoot.exe - darmowe oprogramowa-
nie do sterowania komputerem za pomoca komend glosowych. Sterowanie gtosem
zostalo skonfigurowane tak, aby po rozpoznaniu stéw start (stop) wystaé¢ do okienka
aktywnej aplikacji (w naszym przypadku aplikacji rozpoznajacej) komunikaty sys-
temu Windows, symulujac w ten sposéb naciskanie przycisku wznawiajacego (za-
trzymujacego) rejestracje sekwencji wizyjnej.

A.3 Przygotowanie do uruchomienia

Przed wykorzystaniem ukiad stereowizyjny musi zosta¢ skalibrowany. Wykorzy-
stywana jest w tym celu dostarczana wraz z kamera aplikacja Smallvcal.exe i spe-
cjalnie przygotowana plansza (rys. 3.9). Kalibracja odbywa sie z wykorzystaniem
algorytmu Tsai. Procedure kalibracji nalezy powtérzy¢ kazdorazowo, gdy potozenie
ukladu kamer uleglo zmianie (zmienily sie zewnetrzne parametry modelu kazdej z ka-
mer), albo gdy zmieniono ustawienia ostrosci poszczegélnych obiektywéw (zmienity
sie parametry wewnetrzne modeli kamer). Wynikiem kalibracji jest plik tekstowy
zawierajacy wyznaczone parametry zewnetrzne i wewnetrzne dla obu kamer oraz
macierze, ktére wykorzystywane beda w procesie rektyfikacji par stereo.

Nastepnie nalezy przygotowac obraz, ktéry zostanie wykorzystany do zbudowa-
nia modelu rozkladu chrominancji dla skéry ludzkiej. W tym celu nalezy zareje-
strowac¢ obraz zawierajacy wyprostowana dion ze zlaczonymi palcami skierowanymi
ku gorze, zwrécona wewnetrzna strona do kamery (znak daktylograficzny dla litery
B, patrz podrozdziat 2.1, rys. 2.1). Najlepiej jest, aby dlon znajdowala sie w takiej
odleglosci od kamery, w jakiej beda wykonywane gesty. Obraz mozna zarejestrowac
z wykorzystaniem aplikacji Smallvcal.exe, ktéra wykorzystywana byla uprzednio do
kalibracji, albo za pomoca aplikacji rozpoznajacej. Nastepnie nalezy wycia¢ z otrzy-
manego obrazu prostokatny obszar zawierajacy fragment dioni. Nalezy to zrobic
tak, aby w wycietym okienku obrazu znalazly sie tylko piksele skéry. Mozna do
tego wykorzysta¢ dowolna aplikacje do przetwarzania obrazow, takze standardowo
dostepny w systemie Windows pakiet Paint. Wyciete okienko musi zostaé¢ zapi-
sane jako obraz bmp z wykorzystaniem zapisu 24 bitowego (po 8 bitéw na kazda
sktadowa).

W kolejnym kroku nalezy przygotowaé pliki z wyuczonymi modelami Markowa
(patrz dodatek D) i przegraé je do jednego folderu.

Przygotowane pliki zostaja zatadowane do aplikacji rozpoznajacej na etapie kon-
figuracji.

A.4 Konfiguracja aplikacji rozpoznajacej

Przygotowana aplikacja rozpoznajaca ma charakter badawczy, dlatego pozostawiono
w niej wszystkie ustawienia z wersji prototypowej pozwalajace na zadawanie réznych
wariantow przetwarzania sekwencji wizyjnych. Parametry konfiguracyjne podzie-
lono na 7 grup: Acquisition, Thresholding, Color, Morphology, Stereo, Features i
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Recognition.
Okienko Acquisition grupuje parametry sterujace procesem pozyskiwania obra-
zow (rys. A.3). Mozliwa jest praca w trybie on-line z wykorzystaniem obrazéw z

Acquigition
Source
+ |ive Video

" Files Sequence

|

Parameters
Image Size: | -
i Color 540 4 480

Digplay/Debug

[v Show "Left" Image
Iv Show "Right" Image
[ Show Debug window

Storage

Iv Save Images

Filz Mame: |image.brap Browse...

Grab Mode

' Continuous

" Single Frame

Rys. A.3. Parametry konfiguracyjne z grupy Acquisition.

kamery Videre-Design (przycisk opcji Live Video) albo praca offline z sekwencjami
zapisanymi uprzednio na dysku (przycisk opcji File Sequence, pole edycyjne File
Name i przycisk Browse). Dopuszczalne sa dwie rozdzielczosci obrazéw: 320 x 240
lub 640 x 480 (lista rozwijana Image Size). Mozliwe jest wlaczenie/wylaczenie prze-
twarzania sekwencji kolorowych (przycisk wyboru Color). Dla celéw diagnostycz-
nych mozliwe jest wyswietlanie w trakcie pracy systemu obrazu z kamery lewej (pole
wyboru Show Left Image), z kamery prawej (Show Right Image) oraz dodatkowego
okienka z informacja tekstowa (Show Debug Window). Obrazy moga zostaé zapisane
na dysku (przycisk wyboru Save Images) w folderze wskazanym przez uzytkownika
(pole edycyjne File Name i przycisk Browse). Akwizycja obrazéw moze odbywacé sie
w dwéch trybach. W pierwszym z nich w odpowiedzi na zadanie uzytkownika pobie-
rana jest ciagla sekwencja obrazéw z czestotliwoscia 25 ramek na sekunde (przycisk
opcji Continuous). W drugim trybie pobierana jest tylko jedna klatka z kamery
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lewej i prawej (przycisk opcji Single Frame). Tryb ten moze by¢ wykorzystywany do
nagrywania pojedynczych par stereo do kalibracji uktadu badz budowania modelu
chrominancji skéry ludzkiej.

Okienko Thresholding grupuje parametry sterujace przetwarzaniem obrazéw sza-
rych (rys. A.4). Dostepne tu kontrolki staja sie aktywne, gdy uzytkownik odznaczy

T hresholding
Lowpasz Filker
v On

* Gauss
" Median

Mask size: [E] =

Threshaolding
v On
Select Mode:
{* Orne Threshald

o=

" Twa Thresholds
Select Methad:
(v Dtz

" Manual

ERE S
ENEA S
" From Template |
Dizplay/Debug
v Show Filkered Image
[v Show Histagram
[ Mark Threshald
[ Mark Gaussians
[ Show Thresholded Image

Rys. A.4. Parametry konfiguracyjne z grupy Thresholding.

opcje Color na okienku Acquisition. W pewnych warunkach, gdy jasno$¢ twarzy i
dtoni rézni sie wyraznie od pozostalych obiektéw, mozliwe jest zastosowanie tech-
niki progowania obrazéw z poziomami szarosci. Przed progowaniem obrazy moga
zostaé¢ poddane filtracji dolnoprzepustowej usuwajacej szum (przycisk wyboru Low-
pass Filter). Dostepne sa dwie metody: z wykorzystaniem filtru Gaussa (pole wy-
boru Gauss) lub filtracji medianowej (Median). W obu przypadkach mozna ustawi¢
rozmiary masek od 3 do 9 (lista rozwijana Mask Size). W przypadku, gdy twarz i
dlonie sa wyraznie jasniejsze od pozostatych obiektéw, mozliwa jest filtracja z wy-
korzystaniem jednej wartosci progowej (pole opcji One Threshold). Jezeli w obrazie
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znajduja sie obiekty o jasnosciach zaréwno mniejszych jak i wiekszych od jasnosci
twarzy i dloni, mozna sprébowaé binaryzacji z dwiema wartosciami progowymi (pole
opcji Two Thresholds). W trybie z jedna wartoscia progowa mozna uzy¢ metody
automatycznego doboru progu na podstawie histogramu obrazu i algorytmu Otsu
[53] (pole opcji Otsu) lub ustawi¢ prog recznie (pole opcji Manual, pole edycyjne Ist
Thresholdi przyciski +, -). Korekta wartosci progowej mozliwa jest takze po urucho-
mieniu przetwarzania danej sekwencji. W trybie z dwiema wartosciami progowymi
mozliwy jest ich wybér reczny (pole opcji Manual i pola edycyjne 1st Threshold,
2nd Threshold i przyciski +, -) albo ustalenie ich na podstawie wezytanego obrazu
zawierajacego tylko piksele dioni i skéry zarejestrowanego w podobnych warunkach
oswietlenia (pole opcji From Template, pole edycyjne File Name i przycisk Browse).
W trakcie pracy systemu mozna wyswietla¢ dla celéw diagnostycznych: obraz po
filtracji dolnoprzepustowej (pole wyboru Show Filtered Image), histogram (Show Hi-
stogram), linie znaczaca warto$¢ progowa na histogramie (Mark Threshold), krzywe
Gaussa aproksymujace histogram (Mark Gaussians) i obraz binarny (Show Thre-
sholded Image).

Okienko Color grupuje parametry sterujace przetwarzaniem obrazéw koloro-
wych (rys. A.5). Okienko to staje sie aktywne, gdy uzytkownik zaznaczy opcje
Color na okienku Acquisition. Mozliwe jest przetwarzanie obrazéw kolorowych w
jednej z 8 wybranych przestrzeni barw (lista rozwijana Color Space). Parametry
modelu chrominancji skéry ludzkiej moga zosta¢ wprowadzone bezposrednio (pola
edycyjne mi_1, mi_2, sigma2-11, sigma2-22, sigma2-12) lub wyznaczone na podsta-
wie wezytanego obrazu (pole edycyjne File Name i przyciski Browse, Build Model).
Otrzymywane obrazy prawdopodobienstwa moga by¢ progowane z wykorzystaniem
adapcyjnego doboru progu metoda Otsu (pole opcji Otsu) lub warto$é progu moze
sta¢ ustalona recznie (pole opcji Manual, pole edycyjne Threshold i przycisk +, -).
W trakcie przetwarzania mozliwe jest wyswietlanie dla celow diagnostycznych: ob-
razu prawdopodobieristwa (pole wybory Show Probability Image), jego histogramu
(Show Histogram), wartosci progu na obrazie histogramu (Mark Threshold), krzy-
wych Gaussa aproksymujacych histogram (Mark Gaussians) i otrzymanego obrazu
binarnego (Show Thresholded Image).

Obrazy binarne otrzymane w wyniku przetwarzania sekwencji kolorowych albo
sekwencji z odcieniami szarosci moga zosta¢ poddane operacjom morfologicznym w
celu poprawy ich jakosci (rys. A.6). Mozna zastosowaé jedna z 6 operacji morfo-
logicznych: erozje (pole opcji Erosion), dylatacje (Dilation), otwarcie (Openinig),
zamkniecie (Closing), filtracje OC (OC) i CO (CO). Dla celéw diagnostycznych
mozna wyswietla¢ otrzymywane obrazy w trakcie pracy systemu (opcja wyboru Show
Morph Image).

Okienko Stereo grupuje parametry sterujace przetwarzaniem obrazéw stereo (rys.
A.7). Do rektyfikacji obrazéw stereo wykorzystywane sa parametry wyznaczone
podczas kalibracji uktadu kamer. Do ich wezytania stuzy pole edycyjne File Name i
przycisk Browse. Proces rektyfikacji wlacza sie za pomoca przycisku wyboru Recti-
fication. Mozliwe jest podanie maksymalnej wartosci dysparycji (pole edycyjne Maz
Disparity), wspétczynnika wykorzystywanego do usuwania blednych wartosci dyspa-
rycji dla obszaréw o ubogiej teksturze (pole edycyjne Confidence) i rozmiaru okienka



A. STANOWISKO DO ROZPOZNAWANIA WYRAZOW I ZDAN PJM 102

Color
kodel

mi_1: lm
mi_2: |35.B06533
sigma”2_11: IW
sigma”2_22: lm
gigma”2_12: lm

C:hipdbhimagesimod Browsze

File Mame:

Colar Space: - |
LY
Y0
acs

Build kModel

Probability —{OC5L

11213
M On |IHs

Lab
Select h"it:tﬁuu.

(¢ Otsu

" Manual l— J J

Dizplay/Debug

v Show Probability Image
[v Show Histogram

[ Mark Threshald

[ Mark Gaussians

[ Show Thresholded Image

Rys. A.5. Parametry konfiguracyjne z grupy Color.

korelacji (Correlation Window Size). Dla celéw diagnostycznych mozna wyswietli¢
podczas pracy systemu otrzymywane obrazy dysparycji (pole wyboru Show Dispa-
rity Image).

Okienko Feature grupuje parametry zwiazane z procedura wyznaczania wektoréw
cech (rys. A.8). W polu edycyjnym Min object area wprowadza sie minimalny
rozmiar obiektu. Wszystkie otrzymane w wyniku etykietowania obrazu binarnego
obiekty o polach powierzchni mniejszych od tej wartosci zostana odrzucone. W trak-
cie dziatania programu mozliwe jest wyswietlenie obrazu binarnego po etykietowaniu
(pole wyboru Show Labeled Image), obrazu oryginalnego z obszarami twarzy, dloni
prawej i lewej zaznaczonymi odpowiednio za pomoca koloréow zielonego, czerwonego
i niebieskiego (pole wyboru Hands and Face) i przebiegéw wybranych wektoréw cech
(pole wyboru Show Features).

Okienko Recognition zawiera parametry dotyczace klasyfikacji z wykorzystaniem
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ukrytych modeli Markowa (rys. A.9). Mozliwe jest ustalenie, czy rozpoznawane
beda pojedyncze wyrazy (pole opcji Words), czy tez cale sekwencje (Sentences).
Pole edycyjne Folder Name oraz przycisk Browse pozwalaja na wczytanie wyuczo-
nych ukrytych modeli Markowa i plikéw pomocniczych niezbednych do rozpoznawa-
nia, z wykorzystaniem algorytmu Viterbiego, ze wskazanego folderu (patrz dodatek
D). Pozostale parametry sterujace procesem klasyfikacji (liczba stanéw emitujacych,
liczba rozkladéw Gaussa aproksymujacych obserwacje, obecno$é i rodzaj modeli
przej$¢) ustalane sa w plikach zawierajacych definicje ukrytych modeli Markowa,

badz w plikach pomocniczych przygotowywanych w trakcie uczenia modeli.
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Po wykonaniu calej sekwencji nastepuje jej rozpoznanie z wykorzystaniem przy-

gotowanych uprzednio wyuczonych modeli Markowa.

Jako rezultat wyswietlona

zostaje transkrypcja rozpoznanej sekwencji w formie wykorzystywanej w wariancie
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uzytkowym PJM oraz jej pelny zapis z koncéwkami fleksyjnymi. Ponadto w wyniku
wywotania procedur z pakietu HTK na dysku tworzony jest plik wynikowy zawie-
rajacy dodatkowe statystyki. W tab. A.1 przedstawiono czasy osiagane przy prze-
twarzaniu pojedynczej pary stereo dla réznych wariantéw przetwarzania sekwencji
wizyjnej.

Tab. A.1. Czasy przetwarzania pary obrazow stereo dla roznych wariantow przetwarzania
sekwencyi wizyjnej

’ wariant przetwarzania sekwencji wizyjnej \ czas przetwarzania [ms| ‘
obrazy szare, binaryzacja z recznym doborem progu, 18
etykietowanie, wyznaczanie mapy dysparycji
obrazy szare, filtracja Gaussa, binaryzacja metoda Otsu, 29
filtracja OC, etykietowanie, wyznaczanie mapy dysparycji
obrazy kolorowe, progowanie obrazu prawdopodobienstwa, 25
etykietowanie, wyznaczanie mapy dysparycji
obrazy kolorowe, progowanie obrazu prawdopodobienstwa, 36
filtracja OC, etykietowanie, wyznaczanie mapy dysparycji




Dodatek

B

Biblioteka funkcji przetwarzania

obrazow

W trakcie przeprowadzania prac badawczych konieczne bylo tworzenie réznorodnych
aplikacji testowych z zakresu przetwarzania obrazow. Dlatego opracowano biblio-
teke podstawowych funkcji przetwarzania obrazow. Podczas tworzenia tej biblioteki
zwracano szczegolna uwage na takie jej cechy jak szybkos¢ przetwarzania i obliczen,
prostota uzycia, spojny i intuicyjny interfejs oraz skalowalnos¢ i przeno$nosé. Aby
maksymalnie utatwi¢ tworzenie aplikacji z wykorzystaniem tej biblioteki przyjeto
jednolity standard kodowania i dokumentowania kodu. Biblioteka napisana zostala
w jezyku C i tworzace ja moduly, z wyjatkiem kilku specyficznych dla systemu
Windows, moga by¢ tatwo przeniesione na inne platformy. Krotka charakterystyke

moduléw biblioteki przedstawiono w tab. B.1

Tab. B.1. Moduty biblioteki przetwarzania obrazow

Ip. ‘ nazwa modutu ‘

przeznaczenie

operacje wejscia/wyjscia

1 avi Przetwarzanie plikow filmowych zapisanych w formacie AVI.
2 bmp Odczyt i zapis z/do pliku BMP.
3 display Wyséwietlanie obrazéw w trybach VESA.
4 img2scr Wyswietlanie obrazéw w aplikacjach dziatajacych w Windows.
5 meteor Akwizycja obrazéw z kart frame-grabberéw firmy Matrox
(Meteor II, Morphis)
6 vesa Obstuga trybéw graficznych VESA.
7 video Akwizycja obrazéw z wykorzystaniem standardu Video for Windows
(kamery analogowe, kamery internetowe).
ogolne
8 errors Modut obstugi bledéw.
9 image Reprezentacja obrazéw réznych typéw w pamieci komputera.
10 | stoper Funkcje utatwiajace pomiar czasu.
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’ Ip. \ nazwa modutu \ przeznaczenie

] Przetwarzanie obrazéw monochromatycznych i binarnych

11 | and Operacja AND na obrazach binarnych.
12 | area Obliczenie pola powierzchni obiektu o danej jasnosci.
13 | axis Wyznaczenie kata nachylenia osi gléwnej obiektu w obrazie binarnym.
14 | bright Korekcja jasnosci.
15 | centroid Obliczenie srodka cigzkosci obiektu o danej jasnosci.
16 | circum Obliczenie obwodu obiektu o danej jasnosci.
17 | cluster Grupowanie pikseli.
18 | contrast Korekcja kontrastu.
19 | conv Konwolucja dyskretna obrazéw
(otrzymane wartosci ujemne sa zastepowane zerami).
20 | convl Konwolucja dyskretna obrazéw
(otrzymane wartosci ujemne sa zastepowane wartosciami bezwzglednymi).
21 | conv2 Konwolucja dyskretna obrazéw.
22 | correl Dyskretna korelacja dla obrazéw z odcieniami szarosci.
23 | correlb Dyskretna korelacja dla obrazéw binarnych.
24 | differ Roéznica obrazow
(otrzymane wartosci ujemne sa zastepowane zerami).
25 | differl Ro6znica obrazow
(otrzymane wartosci ujemne sa zastepowane wartosciami bezwzglednymi).
26 | dilatiol Dylatacja obrazu binarnego - wersja zoptymalizowana dla elementéw

strukturalnych o duzych powierzchniach, ale zawierajacych mata liczbe
biatych pikseli.

27 | dilationl Dylatacja obrazu binarnego.

28 | equalize Wyréwnywanie histogramu.

29 | erosion Erozja obrazu binarnego.

30 | erosionl Erozja obrazu binarnego - wersja zoptymalizowana dla elementéw

strukturalnych o duzych powierzchniach ale zawierajacych mata liczbe
biatych pikseli.

31 | filters Definicja najczesciej uzywanych filtréw.

32 | findth Adaptacyjne ustalenie wartosci progu binaryzacji na podstawie aproksymacji
histogramu krzywymi Gaussa.

33 | findthl Adaptacyjne ustalenie wartosci progu binaryzacji na podstawie histogramu.

34 | gauss Filtracja Gaussa za pomoca maski 3 x 3.

35 | hist Wyznaczenie histogramu obrazu z poziomami szarosci.

36 | hitmiss Operacja morfologiczna hit or miss dla obrazéw binarnych.

37 | hitmissl Operacja morfologiczna dla obrazéw binarnych - wersja zoptymalizowana

dla elementéw strukturalnych o duzych powierzchniach zawierajacych mala liczbe
biatych pikseli.

38 | hough Transformacja Hougha do wykrywania linii prostych.

39 | label Segmentacja za pomoca algorytmu liniowego przegladania obrazu i sklejen.
40 | laplace Filtracja Laplace’a obrazéw.

41 | median Filtracja medianowa obrazéw.

42 | momgeo Wyznaczanie momentéw geometrycznych.

43 | negative Negatyw obrazu z poziomami szarosci.

44 | nonlin Nieliniowa transformacja poziomoéw szarosci.

45 | rotate Obrét obrazu o zadany kat.

46 | saltpep Dodanie do obrazu szumu typu sl i pieprz.

47 | thresh Binaryzacja obrazu.
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’ Ip. \ nazwa modutu \ przeznaczenie
] Przetwarzanie obrazow kolorowych
48 | colnorm Normalizacja przestrzeni barw RGB.
49 | colnorml Normalizacja przestrzeni barw RGB z odrzuceniem pikseli o malej jasnosci.
50 | getrgb Wyodrebnienie obrazéw R, G i B z obrazu kolorowego RGB.
51 | gray2rgb Przeksztalcenie obrazu z poziomami szarosci do obrazu kolorowego.
52 | model Wyznaczanie modelu rozktadu chrominancji.
53 | pln2rgb Przeksztalcenie obrazéw typu PLANAR (Matrox) do obrazéw RGB.
54 | rgb2 Liniowe przeksztalcenie przestrzeni barw.
55 | rgb2gray Przeksztalcenie obrazu kolorowego do obrazu z poziomami szarosci.
56 | rgh2i123 Zmiana przestrzeni barw z RGB na I11213.
57 | rgb2ihs Zmiana przestrzeni barw z RGB na IHS.
58 | rgb2lab Zmiana przestrzeni barw z RGB na L*a*b*.
59 | rgb2ocs Zmiana przestrzeni barw z RGB na Opponent Colour Space.
60 | rgb2ocsl Zmiana przestrzeni barw z RGB na Opponent Colour Space
- wersja logarytmiczna [18].
61 | rgb2xyz Zmiana przestrzeni barw z RGB na XYZ.
62 | rgb2yiq Zmiana przestrzeni barw z RGB na YIQ.
63 | rgb2yuv Zmiana przestrzeni barw z RGB na YUV.
64 | satur Zmiana nasycenia barwy w obrazie kolorowym.
65 | setrgb Zlozenie obrazu kolorowego RGB z obrazéw R, G i B.
66 | tint Korekcja barwy dla obrazu kolorowego.
] Funkcje pomocnicze
67 | alscal Wyznaczenie prawdopodobienistwa P(y—M) dla dyskretnego ciagu obserwacji y
i ukrytego modelu Markowa M metoda w przod.
68 | arctan Wyznaczenie arctg2.
69 | combine Wyznaczenie obrazu na podstawie dwéch innych obrazéw wg reguly okreslonej
przez parametr (bedacy wskaznikiem na funkcje).
70 | combinel Jak wyzej, ale dla obrazow, w ktérych do zapisu pikseli wykorzystano dwa bajty.
71 | det Obliczenie wyznacznika macierzy.
72 | drawrec Narysowanie prostokata w obrazie.
73 | extract Wycinanie prostokatnego okienka z obrazu.
74 | gau2img Narysowanie krzywych Gaussa na obrazie histogramu.
75 | gauss2D Wyznaczenie wartosci dwuwymiarowej funkcji Gaussa.
76 | h2d2img Przedstawienie histogramu 2D za pomoca obrazu.
77 | hflip Poziome odbicie obrazu.
78 | hist2d Wyznaczenie histogramu 2D na podstawie dwdch obrazéow z wybranymi
sktadowymi barw.
79 | hist2img Wyswietlenie histogramu.
80 | insert Wstawienie okna do obrazu.
81 | int2bas Konwersja obrazu do formatu, w ktorym do zapisu jednego piksela
wykorzystano 2 bajty
82 | rotate Obrét obrazu.
83 | scale Przeskalowanie obrazu.
84 | sort Sortowanie babelkowe w porzadku malejacym.
85 | sortl Sortowanie babelkowe w porzadku malejacym dla danych zapisanych
z wykorzystaniem jednego bajta
86 | stereo Wyznaczanie zwartych map dysparycji dla réznych miar dopasowania.
87 | egraph Dopasowywanie elastycznego grafu na podstawie parametréow weztow,
wyznaczonych wg zadanej metody (np. $rednia w otoczeniu lub wynik dziatania
filtréw Gabora)




Dodatek C
Aplikacja bazy danych

Eksperymenty z zakresu rozpoznawania wyrazow i stow PJM w ukladzie wizyjnym
wymagaja pracy z duza iloScia danych o charakterze multimedialnym, przy wyko-
rzystaniu réoznorodnych narzedzi sprzetowych i programéw obliczeniowych, ktérych
interfejsy wejscia/wyjscia nie zawsze sa ze soba zgodne. Badawczy charakter prac
sprawia, ze w ich trakcie generowana jest spora liczba plikow posrednich i rozmaitych
statystyk pomocniczych, ktore musza by¢ archiwizowane na wypadek, gdy okaza sie
jeszcze przydatne. Proby uporzadkowywania oparte jedynie na wprowadzeniu hie-
rarchicznego ukladu folderéw i sformalizowanego systemu nazewnictwa plikow moga
by¢ nieefektywne. Dlatego na uzytek opisywanych badan konieczne stato sie opra-
cowanie narzedzi, ktére uczynia z heterogenicznego zestawu instrumentow spojne i
tatwe w uzyciu srodowisko badawcze.

Elementem umozliwiajacym zachowanie integralnosci catego srodowiska badaw-
czego jest specjalnie zaprojektowana baza danych, ktéra stuzy nie tylko do archiwi-
zacji danych, ale pozwala takze na zarejestrowanie narzedzi, za pomoca ktorych dane
zostaly uzyskane, ustawien i parametrow konfiguracyjnych, przy ktorych przepro-
wadzano dany eksperyment, kolejnosci w jakiej poszczegdlne pliki byly generowane,
celu przeprowadzania danego testu oraz dowolnych dodatkowych informacji wpisy-
wanych przez uzytkownika, gdy zajdzie taka potrzeba. Aby to osiagnaé, przyjeto
podczas projektowania struktury bazy zalozenie, ze jej podstawowa funkcja bedzie
raczej rejestrowanie aktywnosci uzytkownika wykonujacego eksperyment, odpowied-
nie dane beda zas wpisywane jako argumenty wejsciowe badz rezultaty wspomniane;j
aktywnosci. Takie podejscie umozliwia odtworzenie calej historii eksperymentu na
podstawie wpisow w bazie. Na rys. C.1 przedstawiono logiczna strukture bazy da-
nych. W tabeli PROCESS zapisywane sa kolejne akcje podejmowane podczas prze-
prowadzania danego eksperymentu. Proces wykonywany jest przez osobe, ktorej
dane zapisane sa w tabeli PERSON z wykorzystaniem narzedzi opisanych w tabeli
TOOL. Proces moze wymaga¢ pewnych danych wej$ciowych, oznaczonych na ry-
sunku INPUT DATA i moze generowa¢ rezultaty oznaczone jako OUTPUT DATA.
Danymi dla poszczegdlnych proceséw moga by¢ filmy, sekwencje obrazéw, pojedyn-
cze obrazy, sekwencje plikow i pojedyncze pliki. Wyniki wykonania danego procesu
moga by¢ jednoczesnie danymi wejsciowymi dla innego procesu. Strukture bazy
danych pokazano na rys. C.2. Przy wyborze zestawu atrybutéw opisujacych dana
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Rys. C.2. Struktura bazy danych

encje przyjeto, ze projektowana baza danych bedzie miala charakter uniwersalny
i w przysziosci bedzie mogla takze by¢ zastosowana do wspierania innych badan
zwiazanych z przetwarzaniem duzej ilosci plikow multimedialnych. W tabelach C.1-
C.12 zamieszczono zestawy atrybutéw opisujace poszczegdlne encje. Do budowy
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systemu obstugujacego baze zastosowano MySQL. Interfejs uzytkownika opracowano

z wykorzystaniem PHP.

Tab. C.1. Opis encji PROCESS

|

Ip ‘ nazwa pola

‘ przeznaczenie

1 |id

2 name

3 | execution_date

4 | short_description
5 | long_description

Unikatowy identyfikator procesu.
Nazwa procesu.

Data wykonania procesu.

Krotki opis procesu.

Dtugi opis procesu.

Tab. C.2. Opis encji PERSON

‘ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie
1 |id Unikatowy identyfikator osoby.
2 | name Imie i nazwisko.
3 | function Funkcja (admin, user, guess).
4 | login Identyfikator uzywany podczas logowania.
5 | password Haslo uzywane podczas logowania.
6 | short_description | Krétki opis osoby.
7 | long_description | Dlugi opis osoby.
Tab. C.3. Opis encji TOOL
’ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie
1 |id Unikatowy identyfikator narzedzia.
2 name Nazwa narzedzia.
3 | path Sciezka dostepu do pliku.
4 | launch_method Sposéb wywolania narzedzia.
5 | config file Sciezka dostepu do pliku konfiguracyjnego.
6 | version Numer wersji narzedzia.
7 | short_description | Krétki opis narzedzia.
8 | long_description | Dlugi opis narzedzia.
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Tab. C.4. Opis encji FILM

—

|

p. \ nazwa pola

‘ przeznaczenie

id
nazwa
path
format

width
height

codec

bits_per_pixel

Unikatowy identyfikator filmu.

Nazwa filmu.

Sciezka dostepu do pliku.

Format pliku (avi, mpeg, mov, itp.).
Szerokosé klatki.

Wysokosé klatki.

Liczba bitéw na jeden piksel.

Kompresja zastosowana przy zapisie filmu.

= O 00 3O Ui W N

short_description
long_description

Krétki opis filmu.
Dtugi opis filmu.

Tab. C.5.

Opis encji IMAGE_SEQUENCE

|

fa—

p. \ nazwa pola

|

przeznaczenie

O 3 O Ui W N+

[ T (o)
N = O

id

name

path

basename
start_index
stop_index
format

width

height
bits_per_pixel
short_description
long_description

Unikatowy identyfikator sekwencji obrazéw.
Nazwa sekwencji obrazéw.

Sciezka dostepu do folderu zawierajacego sekwencje obrazéw.
Nazwa bazowa pliku.

Numer pierwszej klatki w sekwencji.

Numer ostatniej klatki w sekwencji.

Format pojedynczego obrazu (bmp, jpeg, gif, itp.).
Szerokos¢ pojedynczego obrazu.

Wysoko$é¢ pojedynczego obrazu.

Liczba bitéw na jeden piksel.

Krétki opis sekwencji obrazow.

Dtugi opis sekwencji obrazéw.

Tab. C.6. Opis encji IMAGE

’ Ip. \ nazwa pola

\ przeznaczenie

1 id

2 nazwa
3 | path

4 | format
5 | width
6 | height
7

8

9

bits_per_pixel
short_description
long_description

Unikatowy identyfikator obrazu.
Nazwa obrazu.

Sciezka dostepu do pliku.

Format obrazu (bmp, jpeg, gif, itp.).
Szerokos¢ obrazu.

Wysokos¢ obrazu.

Liczba bitéw na jeden piksel.

Krotki opis obrazu.

Dtugi opis obrazu.
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Tab. C.7. Opis encji FILE_ SEQUENCE

|

fa—

p. \ nazwa pola \

przeznaczenie

= O 00~ O ULk W N+~

id

name

path

basename
start_index
stop_index
format

length
short_description
long_description

Unikatowy identyfikator sekwencji plikow.

Nazwa sekwencji plikow.

Sciezka dostepu do folderu zawierajacego sekwencje plikéw.
Nazwa bazowa pliku.

Numer pierwszego pliku w sekwencji.

Numer ostatniego pliku w sekwencji.

Format pojedynczego pliku (doc, xls, mfc, itp.).

Rozmiar pliku.

Krétki opis sekwencji plikéw.

Dtugi opis sekwencji plikéw.

Tab. C.8. Opis encji FILE

’ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie ‘
1 |id Unikatowy identyfikator pliku.
2 | name Nazwa pliku.
3 | path Sciezka dostepu do pliku.
4 | format Format pliku (doc, xls, mfc, itp.).
5 | length Rozmiar pliku.
6 | short_description | Krotki opis pliku.
7 | long_description | Dtugi opis pliku.

Tab. C.9. Opis encji PERSON_ASSIGNMENT

’ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie

id
process_id
person_id

W DN =

Unikatowy identyfikator przyporzadkowania.
Identyfikator procesu.
Identyfikator osoby.

Tab. C.10. Opis encji TOOL_ASSIGNMENT

’ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie

id
process_id
tool._id

W N =

Unikatowy identyfikator przyporzadkowania.
Identyfikator procesu.
Identyfikator narzedzia.
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Tab. C.11. Opis encji INPUT_ASSIGNMENT

’ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie
1 |id Unikatowy identyfikator przyporzadkowania.
2 | process_id Identyfikator procesu.
3 | image_id Identyfikator obrazu.
4 | file.id Identyfikator pliku.
5 | image sequence_id | Identyfikator sekwencji obrazdw.
6 | file_sequence_id Identyfikator sekwencji plikdw.
7 | film_id Identyfikator filmu.
Tab. C.12. Opis encji OUTPUT_ASSIGNMENT
’ Ip. ‘ nazwa pola ‘ przeznaczenie
1 |id Unikatowy identyfikator przyporzadkowania.
2 | process_id Identyfikator procesu.
3 | image_id Identyfikator obrazu.
4 | file.id Identyfikator pliku.
5 | image sequence_id | Identyfikator sekwencji obrazdw.
6 | file_sequence_id Identyfikator sekwencji plikdw.
7 | film_id Identyfikator filmu.
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Dodatek D

Przewodnik uzytkownika HTK

Hidden Markov Model Toolkit (HTK) jest narzedziem do budowania systeméw roz-
poznawania wykorzystujacych ukryte modele Markowa. Narzedzie to zostalo opra-
cowane w zespole Speech, Vision and Robotics na Uniwersytecie Cambridge i pier-
wotnie bylo przeznaczone do rozpoznawania mowy. Jednak jadro HTK jest ogélnego
przeznaczenia i budowane z jego wykorzystaniem ukryte modele Markowa moga by¢
wykorzystane do modelowania dowolnych przebiegéw czasowych. Dlatego narzedzie
to stosowane jest takze do syntezy mowy, rozpoznawania sekwencji DNA, rozpozna-
wania pisma i rozpoznawania gestow.

HTK jest zbiorem modutéw bibliotecznych i programéw narzedziowych wspiera-
jacych rejestrowanie i przetwarzanie sygnalu mowy, konstruowanie ztozonych ukta-
dow HMM, uczenie, testowanie i analize otrzymanych rezultatéw. Zastosowanie
HTK do rozpoznawania gestow wymaga jedynie zastapienia modutéw dedykowanych
do przetwarzania sygnalu mowy wlasnymi, ktore zapisza dane i konfiguracje uktadu
rozpoznajacego w formacie przyjetym w HTK. Dla kazdego z programéw narzedzio-
wych dostepne sa kody Zrodlowe w jezyku C. Pozwala to na zastosowanie algorytmdow
wbudowanych w HTK we wiasnych programach.

HTK umozliwia budowanie ukrytych modeli Markowa z obserwacja ciagla i dys-
kretna. W przypadku modeli z obserwacja ciagla funkcja gestosci prawdopodobien-
stwa obserwacji ma posta¢ sumy rozkladéw Gaussa, ktére moga by¢ opisywane za
pomoca pelej macierzy kowariancji badz wektorow z wartosciami wariancji, gdy
poszczegolne sktadowe wektora cech sa statystycznie niezalezne. W kazdym modelu
stany pierwszy i ostatni sa nieemitujace, tzn. nie generuja obserwacji. Stany te wy-
korzystywane sa do taczenia poszczegdlnych modeli w wieksze struktury. Strukture
ukrytego modelu Markowa zadaje sie wprowadzajac do macierzy tranzycji nieze-
rowe wartosci poczatkowe dla dozwolonych przejs¢ pomiedzy stanami. Umozliwia
to projektowanie modeli o dowolnych topologiach. Poprzez wprowadzenie przejsé
jednokierunkowych z mozliwoscia pominigcia pewnych stanéw otrzymuje sie tzw.
modele Bakisa, nadajace sie do rozpoznawania gestéw, ktére moga by¢ wykony-
wane z rézna szybkoscia. Mozliwe jest takze budowanie tzw. modeli typu "Tee’
(zob. podrozdzial 4.3 i rys. 4.7b). Modele te maja dodatkowe przej$cie pomiedzy
pierwszym i ostatnim stanem nieemitujacym i wykorzystywane sa do modelowa-
nia opcjonalnych fragmentow sekwencji czasowych. W przypadku rozpoznawania
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sekwencji gestow modele typu 'Tee’ mozna wykorzysta¢ do modelowania przejs¢
pomiedzy poszczegdlnymi gestami.

Uczenie ukrytych modeli Markowa z wykorzystaniem HTK odbywa sie w dwo6ch
etapach. Na poczatku dokonywana jest wstepna estymacja parametrow modelu z
wykorzystaniem algorytmu Viterbiego, nastepnie zas douczanie z wykorzystaniem
algorytmu Bauma-Welcha. Do budowania systeméw rozpoznawania sekwencji prze-
biegéw czasowych, z ktérych kazdy modelowany jest za pomoca jednego HMM za-
implementowano uczenie z wbudowanym wyodrebnianiem elementéw sktadowych w
ciagu uczacym, a wiec np. wyrazow w zdaniach, tzw. embedded training. Embedded
training mozna zastosowa¢ do modelowania sekwencji gestéw. W tym przypadku
po wstepnej estymacji poszczegolne modele uczone sa rownolegle z wykorzystaniem
calych sekwencji, przy czym nie jest wymagana doktadna segmentacja danej sekwen-
¢ji, a jedynie informacja o kolejnosci gestéw, z ktérych jest ona zbudowana. Taka
strategia uczenia utatwia proces gromadzenia danych uczacych, co ma duze znacze-
nie zwlaszcza w przypadkach, gdy zbiér rozpoznawanych sekwencji jest liczny. W
HTK rozpoznawanie odbywa sie z wykorzystaniem algorytmu Viterbiego w wersji z
przekazywaniem znacznikéw (zob. podrozdzial 4.3).

W przypadku rozpoznawania sekwencji gestéw strukture sieci ukrytych modeli
Markowa zadaje sie za pomoca specjalnego jezyka, ktory sktada sie ze zbioru defi-
nicji i nastepujacego po nich wyrazenia regularnego opisujacego uklad modeli. Tak
zapisana sie¢ modeli jest nastepnie automatycznie przeksztalcana do formatu HTK
Standard Lattice Format, ktéry jest wykorzystywany w trakcie uczenia i rozpozna-
wania. Umozliwia to zapisanie w prosty i przejrzysty sposéb nawet bardzo ztozonych
konfiguracji ukrytych modeli Markowa.

D.1 Zdefiniowanie problemu

Pierwszym etapem podczas tworzenia systemu rozpoznajacego z wykorzystaniem
pakietu HTK jest zdefiniowanie problemu. W tym celu wykorzystuje sie specjalny
jezyk i tworzy sie plik tekstowy z opisem tzw. gramatyki zadania. W ogdlnym
przypadku opis ten sklada sie z zestawu definicji i nastepujacego po nich wyrazenia
regularnego. Wyrazenie regularne zapisuje sie w nawiasach zwyktych (, ) z wyko-
rzystaniem specjalnych metaznakéw, ktérych znaczenie przedstawiono w tab. D.1.

Tab. D.1. Metaznaki uzywane w opisie gramatyki zadania

’ metaznak ‘ opis ‘

| alternatywa
[ element opcjonalny
{} zero lub wiecej powtorzen
<> jedno lub wiecej powtorzen
<< >> | zapis informacji o kontekscie

Przykiad D.1
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Zalézmy, ze naszym zadaniem jest rozpoznawanie pojedynczych cyfr: 1, 2, ... 9, 0.
Plik z opisem gramatyki zadania bedzie mial postac:
(one|two|three|four|five|six|seven|eight|nine|zero)

lub z wykorzystaniem definicji:

$digit = onel|two|three|four|five|six|seven|eight|nine|zero;
( $digit )

Opisowi takiemu odpowiada struktura uktadu rozpoznajacego przedstawiona na rys.
D.1.

Rys. D.1. Struktura HMM do rozpoznawania pojedynczych cyfr.

Przykiad D.2

Zalozmy teraz, ze zamiast pojedynczych cyfr rozpoznawane maja by¢ ich sekwen-
cje. W tym przypadku nalezy uzy¢ nawiaséw <, > oznaczajacych jedno lub wiele
wystapien (patrz tab. D.1). Zatem plik z definicja gramatyki zadania bedzie mial
teraz postac:

$digit = oneltwo|three|four|five|six|seven|eight|nine|zero;
( < $digit > )

Rys. D.2 przedstawia strukture HMM do rozpoznawania sekwencji cyfr.

Rys. D.2. Struktura HMM do rozpoznawania sekwencji cyfr.

Do zapisu informacji o kontekscie wykorzystuje sie podwdjne nawiasy <<, >> i
znaki -’ '+’. W nawiasach <<, >> umieszcza sie wpisy rozdzielone znakiem al-
ternatywy |. Pojedynczy wpis ma postaé A-B+C, gdzie A reprezentuje stowo znaj-
dujace sie z lewej strony wyrazu, a C slowo ze strony prawej. Aktualny wyraz jest
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oznaczony przez B. Elementy A i C sa opcjonalne. Przy zapisywaniu informacji
o kontekscie pomija sie znak $ stosowany w innych przypadkach przed nazwami
zmiennych.

Przyklad D.3

Zalézmy, ze rozpoznajemy sekwencje ztozone z dwéch cyfr, przy czym jezeli pierw-
sza z nich jest nieparzysta, to druga jest parzysta i odwrotnie, jezeli pierwsza jest
parzysta, to druga nie. W takim przypadku plik z opisem gramatyki zadania moze
miec¢ postac:

$odd_digit = onel|three|five|seven|nine;
$even_digit = twol|fourl|six|eight|zero;
( << odd_digit+even_digit | even_digit+odd_digit >> )

Opis gramatyki zadania z wykorzystaniem wyrazenia regularnego jest wygodny
dla uzytkownika i pozwala na zapis nawet bardzo ztozonych struktur. Narzedzia
HTK wymagaja jednak zapisu z wykorzystaniem specjalnego formatu HTK Stan-
dard Lattice Format (SLF), w ktérym struktura ukladu rozpoznajacego zapisana
jest za pomoca listy weztow i listy tranzycji miedzy nimi. Opis gramatyki zada-
nia moze zostaé¢ przeksztalcony do formatu SLF z wykorzystaniem wchodzacego w
sktad pakietu narzedzia HParse. Jezeli zalozymy, ze plik z przygotowanym opisem
gramatyki ma nazwe grammar a wynikowy plik w formacie SLF ma nazywacé sie
word network, to konwersji dokonamy nastepujaco:

HParse grammar word_network

D.2 Przygotowanie slownika

Kolejnym krokiem jest przygotowanie pliku stownika, ktéry bedzie zawierat wszyst-
kie rozpoznawane wyrazy. Jest to plik tekstowy, w ktorym kazda linia opisuje poje-
dynczy wyraz i ma postac:

word [output_symbol] pronunciation_probability hmm_1, hmm_2, ..., hmm_n

gdzie: word jest opisywanym wyrazem, output_symbol jest nazwa, ktoéra bedzie
uzywana przy wyswietlaniu wynikéw, pronunciation probability przyjmuje war-
tosci z przedziatu (0, 1) i okresla jakie jest prawdopodobienstwo, ze opisywany wyraz
jest modelowany za pomoca zestawu modeli o nazwach hmm 1, ... hmm n.

W ogélnym przypadku dany wyraz moze by¢ wymawiany na wiele sposobéw
i wtedy wpisujemy go do stownika wielokrotnie z innym zestawem modeli i odpo-
wiednim prawdopodobienstwem wystapienia. To samo dotyczy gestéw, ktore moga
przeciez by¢ wykonywane na wiele sposobow. W przypadku sygnatu mowy jeden
model Markowa moze odpowiada¢ pojedynczej glosce i dlatego w opisie stowa moze
pojawic sie wiecej niz jeden HMM.
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Output_symbol i pronunciation_probability sa parametrami opcjonalnymi.
Jezeli output_symbol nie wystapi w opisie danego wyrazu, to uzywana jest nazwa
wpisana na poczatku odpowiadajacej mu linii w pliku stownika. Mozna takze uzy¢
pustych nawiaséw [] i wtedy nazwa danego wyrazu w ogdle nie pojawi sie podczas
wyswietlania wynikéw. Jest to przydatne w przypadku modeli przejs¢ pomiedzy
wyrazami, ktére musza by¢ takze umieszczane w pliku stownika, ale nie powinny
pojawia¢ sie, gdy bedzie wyswietlana rozpoznana sekwencja wyrazow.

W przykiadach D.1-D.3 plik slownika méglby wyglada¢ nastepujaco:

one [jeden] hmm_1

two [dwal] hmm_2
three [trzy] hmm_3
four [cztery] hmm_4
five [piec] hmm_5

six [szesc] hmm_6
seven [siedem] hmm_7
eight [osiem] hmm_8
nine [dziewiec] hmm_9
zero [zero] hmm_O

Wtedy przy wyséwietlaniu wynikéw rozpoznawane cyfry beda wypisywane w jezyku
polskim. Modelom Markowa odpowiadajacym poszczegdlnym cyfrom nadano nazwy
hmm 1, hmm 2, ..., hmm O.

D.3 Przygotowanie modeli

Kolejnym krokiem jest przygotowanie modeli. Dla przykladéow D.1-D.3 modele te
musza nazywac sie hmm_1, hmm_2, ..., hmm_O, tak jak to zdefiniowano w pliku stownika
i musza by¢ zapisane w plikach odpowiednio: hmm 1 .hmm, hmm 2.hmm, ..., hmm O .hmm.
Ponizej pokazano zawartos¢ pliku hmm_1.hmm, w ktérym zdefiniowano model HMM z
czterema stanami, przy czym stan pierwszy i ostatni sa nieemitujace. Jest to model
z obserwacja ciagla, w ktérym funkcja gestosci prawdopodobienstwa obserwacji w
stanie emitujacym opisana jest za pomoca rozktadu normalnego. Przyjeto, ze wektor
obserwacji ztozony jest z czterech elementéw.

“h "hmm_1"
<BeginHMM>
<VecSize> 4 <USER>
<NumStates> 4
<State> 2
<Mean> 4
1.01.01.01.0
<Variance> 4
1.01.0 1.0 1.0
<State> 3
<Mean> 4
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1.01.01.0 1.0
<Variance> 4
1.0 1.0 1.0 1.0

<TRANSP> 4
0.0 0.5 0.5 0.0
0.0 0.3 0.40.3
0.0 0.0 0.5 0.5
0.0 0.0 0.0 0.0
<EndHMM>

Definicja modelu zaczyna sie od znakow ~ h i nazwy modelu. Nastepnie pojawia sie
znacznik <BeginHMM>, ktoremu odpowiada umieszczany na koncu definicji znacznik
<EndHMM>. Linia <VecSize> 4 <USER> informuje, ze wektor cech sktada sie z czte-
rech elementéw i ze moga to by¢ dowolne parametry zdefiniowane przez uzytkownika,
a nie tylko wartosci specyficzne dla przetwarzania sygnatu mowy (znacznik <USER>).
Kolejna linia <NumStates> 4 okresla liczbe stanéw ukrytego modelu Markowa. Po
niej nastepuja definicje emitujacych stanéw modelu. W przedstawionym przykladzie
sa to stany 21 3. Opis stanu rozpoczyna si¢ od znacznika <State>, po ktérym podaje
sie numer stanu. Nastepnie umieszcza sie opis funkcji gestosci prawdopodobienstwa
obserwacji w danym stanie, ktéra w naszym przypadku okreslona jest poprzez po-
danie wartosci srednich i wariancji. Wartosci $rednie i wariancje wprowadza sie
w postaci oddzielonych spacjami liczb i poprzedza sie je odpowiednio znacznikiem
<Mean> lub <Variance>, po ktérym nastepuje liczba wartosci. Wartosci srednie i wa-
riancje zostana ustalone podczas uczenia, dlatego w trakcie tworzenia modelu mozna
wpisywaé¢ dowolne, niezerowe liczby. Liczby te nie beda traktowane jako wartosci
poczatkowe podczas uczenia. Po opisaniu wszystkich stanéw emitujacych podaje
sie¢ macierz prawdopodobienstw przejs¢ poprzedzona znacznikiem <TRANSP> i liczba
okreslajaca jej rozmiar. W zapisie macierzy tranzycji stanoéw, element umieszczony
w wierszu j i kolumnie ¢ okresla, jakie jest prawdopodobienstwo przejscia ze stanu ¢
do j. Topologie modelu okresla sie poprzez wpisywanie niezerowych wartosci w miej-
scach odpowiadajacych dozwolonym przejsSciom pomiedzy stanami. Sumy wartosci
w poszczegolnych wierszach macierzy musza by¢ rowne 1, z wyjatkiem ostatniego
wiersza, w ktérym nalezy wpisa¢ wartosci zerowe.

W przypadku, gdy funkcja gestosci prawdopodobienstwa obserwacji w danym
stanie jest suma kilku rozktadéw normalnych, opis stanu jest bardziej zlozony.
Ponizej zamieszczono przyklad opisu stanu 2, w ktorym funkcja gestos$ci prawdopo-
dobienstwa obserwacji jest suma dwdéch rozkltadéw normalnych, pierwszego z waga
0.4 a drugiego z waga 0.6.

<State> 2 <NumMixes> 2
<Mixture> 1 0.4
<Mean> 4
1.01.01.01.0
<Variance> 4
1.01.0 1.0 1.0
<Mixture> 2 0.6
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<Mean> 4

1.01.0 1.0 1.0
<Variance> 4

1.0 1.0 1.0 1.0

W linii rozpoczynajacej opis stanu pojawia sie dodatkowy znacznik <NumMixes>,
po ktérym nastepuje liczba okreslajaca liczbe rozkltadéw normalnych (naszym przy-
padku jest to 2). Wartosci $rednie i wariancje dla poszczegdlnych rozkladéw, poprze-
dzone sa liniami zawierajacymi znacznik <Mixture>, po ktérym nastepuje numer
rozkladu (numeracja rozpoczyna sie od 1) i wartosé¢ wagi. Wagi moga przyjmowac
dowolne dodatnie wartosci, ale ich suma w obrebie jednego stanu musi by¢ rowna 1.

W przypadku, gdy konieczne jest podanie pelnej macierzy kowariancji, opis stanu
moze wyglada¢ nastepujaco:

<State> 2
<Mean> 4
1.01.01.0 1.0
<InvCovar> 4
1.0 0.1 0.0
1.0 0.2
1.0

= O O O
O = O O

W miejsce znacznika <Variance> wpisujemy teraz znacznik <InvCovar> i po nim
rozmiar macierzy. W nastepnych liniach wpisujemy macierz odwrotna do macierzy
kowariancji. Poniewaz macierz kowariancji jest symetryczna, wpisujemy tylko jej
czes¢ zaczynajac od elementu diagonalnego w kazdym wierszu.

Zamieszczone przyklady pokazuja tylko czes¢ mozliwosci pakietu HTK, ktory
pozwala m.in. takze na budowanie modeli z wyjsciem dyskretnym. Kompletny opis
dostepnego w pakiecie jezyka do konstruowania modeli Markowa réznych typéw
mozna znalez¢é w pracy [81].

D.4 Przygotowanie danych

W pakiecie HTK plik z danymi zawiera nagtéwek i nastepujace po nim sekwencje
wektorow cech. Nagléowek ma 12 bajtow i sktada sie z nastepujacych pol:

nSamples - dlugosé¢ sekwencji (liczba wektoréw w sekwencji) (4 bajty),
sampPeriod - okres prébkowania w jednostkach 100 nanosekundowych (4 bajty),
sampSize - liczba bajtéw przypadajaca na jeden wektor (2 bajty),

parmKind - kod okreslajacy rodzaj probki (2 bajty).

Liczba 9 wpisana jako parmKind oznacza, ze sa to dane zdefiniowane przez uzyt-
kownika. Po sekcji nagtéwka umieszczone sa kolejno wektory danych. Wartosci w
wektorach sa zapisane w postaciach 4-bajtowych.
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HTK jest pakietem przystosowanym do rozpoznawania mowy i posiada narzedzia
umozliwiajace nagranie sygnalu mowy, przetworzenie go w celu wyznaczenia typo-
wych dla przetwarzania mowy wektorow cech i zapisania w odpowiednim formacie.
W przypadku przetwarzania danych o innym charakterze, co miato miejsce w ni-
niejszej pracy, konieczne jest napisanie wlasnych programéw, ktore potrafia zapisac
otrzymane wektory cech w plikach o opisanym powyzej formacie.

D.5 Uczenie

Uczenie przygotowanych modeli Markowa mozna przeprowadzi¢ w dwoch etapach.
W pierwszym etapie dokonuje sie wstepnej estymacji parametrow z wykorzystaniem
metody Viterbiego. Stuzy do tego narzedzie HInit. Przykladowe wywolanie HInit
dla modelu hmm_1 mogtoby wyglada¢ nastepujaco:

HInit -S one_training list hmm_1.hmm

hmm_1_training_list zawiera liste plikow z danymi, ktére zostana uzyte do wstep-
nej estymacji parametréw modelu hmm_1.hmm przygotowanego zgodnie ze wskazdow-
kami w podrozdziale D.3. Jezeli zalozymy, ze do uczenia tego modelu wykorzystamy
dziesie¢ sekwencji wektoréw cech, przygotowanych zgodnie z opisem w podrozdziale
D.4 i zapisanych w plikach one_1.mfc, one_2.mfc, ..., one_10.mfc, to zawartosé¢
pliku one_training_list powinna by¢ nastepujaca:

one_1.mfc
one_2.mfc
one_3.mfc
one_4.mfc
one_5.mfc
one_6.mfc
one_7.mfc
one_8.mfc
one_9.mfc
one_10.mfc

Po uczeniu wstepnym przeprowadza sie reestymacje parametrow z wykorzystaniem
metody Bauma-Welcha. W przypadku rozpoznawania pojedynczych gestow nalezy
uzy¢ narzedzia HRest. Przykladowe wywotanie dla modelu hmm_1 moze mie¢ postac:

HRest -S one_training list hmm_1

gdzie hmm_1 jest plikiem z definicja modelu Markowa po wstepnej estymacji para-
metréw modelu zapisanych w pliku hmm_1 . hmm.

W przypadku rozpoznawania sekwencji gestow, uczenie odbywa sie z wykorzysta-
niem embedded training. Shuzy do tego program HERest. Ponizej przedstawiono
wywotanie programu dla przyktadu D.2.

HERest training_sentences_list -I training_sentences_structures hmms_list
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Plik training_sentences_list zawiera liste plikéw z sekwencjami wektoréow cech
odpowiadajacymi wszystkim zdaniom ze zbioru uczacego. W przypadku embedded
tranining modele uczone sa jednoczesnie i nie jest wymagana segmentacja poszcze-
golnych zdan na pojedyncze wyrazy. Konieczna jest jedynie informacja o tym, z
jakich wyrazéw sklada sie zdanie i w jakiej kolejnosci te wyrazy wystepuja. Infor-
macja ta zawarta jest w pliku training_sentences_structures. Plik hmms_list
zawiera liste nazw wszystkich modeli Markowa odpowiadajacych pojedynczym wy-
razom. Zalézmy, ze dla przyktadu D.2 uczenie embedded training odbywa sie z
wykorzystaniem m. in. sekwencji: 123, 23, 321, zapisanych w plikach odpowiednio:
one_two_three.mfc, two_three.mfc i three_two_one.mfc. Odpowiadajacy tym
sekwencjom fragment pliku training_sentences_list przedstawiono ponizej:

one_two_three.mfc
two_three.mfc
three_two_one.mfc

Fragment pliku training_sentences_structures powinien by¢ nastepujacy:

#IMLF!'#
"one_two_three.lab"
one

two

three

"two_three.lab"
two
three

"three_two_one.lab"
three

two

one

Plik ten rozpoczyna sie od znakow #!MLF!#, po ktorych nastepuja, rozdzielone zna-
kiem ’.” definicje struktury poszczegdlnych sekwencji ze zbioru uczacego. Kazda
struktura opisana jest poprzez podanie nazwy pliku z rozszerzeniem lab zamiast
mfc i nastepnie listy wyrazéw wchodzacych w sklad danej sekwencji.

Dla przyktadu D.2 Plik hmms_1ist powinien zawiera¢ liste modeli odpowiadajacych
poszczegdlnym cyfrom:

hmm_1
hmm_2
hmm_3
hmm_4
hmm_5
hmm_6
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hmm_7
hmm_8
hmm_9
hmm_0O

Wynikiem dzialania skryptow HRest i HERest sa uaktualnione pliki z definicjami
wyuczonych HMM (w naszym przykladzie hmm_1, hmm_2, ..., hmm_0).

D.6 Testowanie i weryfikacja wynikow

Rozpoznawanie wykonywane jest z wykorzystaniem algorytmu Viterbiego. Stuzy do
tego skrypt HVite. Dla przyktadéw D.1 - D.3 wywotanie skryptu moze mie¢ postac:

HVite -i wyniki.mlf -I testing_sentences_structures -w word_network
-H newMacros -S testing_data_list dictionary hmms_list

gdzie: hmms_list jest lista ukrytych modeli Markowa, dictionary jest plikiem
stownika, word_network jest plikiem z definicja struktury modeli utworzonym z
pliku z definicja gramatyki zadania za pomoca skryptu HParse, testing_data_list
zawiera liste plikow z sekwencjami wektorow cech odpowiadajacymi zdaniom ze
zbioru testowego. Opis struktury zdan wykorzystanych w testowaniu zawarty jest
w pliku testing_sentences_structures. Format tego pliku jest analogiczny jak
format pliku training_sentences_structures, opisany w podrozdziale D.5. Plik
wyniki.mlf zawiera wyniki rozpoznawania zapisane z wykorzystaniem takiego sa-
mego formatu jak plik testing_sentences_structures.

W celu okreslenia skuteczno$ci rozpoznawania nalezy poréwnac pliki wyniki.mlf
itesting_sentences_structures. Stuzy do tego skrypt HResults. Jego wywotanie
moze mie¢ postac:

HResults -t -I testing_sentences_structures words_list wyniki.mlf

gdzie: words_list jest lista stéw. Ponizej przedstawiono przyktadowa statystyke
otrzymana w wyniku wywotania skryptu:

HTK Results Analysis
Date: Thu Jul 29 08:19:45 2004
Ref : testing_sentences_structures
Rec : wyniki.mlf
———————————————————————— Overall Results —-——————-——————————————————
SENT: %Correct=90.29 [H=316, S=34, N=350]
WORD: %Corr=92.93, Acc=92.53 [H=1394, D=37, S=69, I=6, N=1500]

Linia rozpoczynajaca si¢ od znacznika SENT: zawiera statystyke dotyczaca calych
zdan. Po stowie %Correct umieszczona jest skutecznosé rozpoznawania, ktora w
tym przypadku wynosi 90.29%. Nastepnie w nawiasie kwadratowym podane sa sta-
tystyki liczbowe. H=316 oznacza liczbe sentencji rozpoznanych, S liczbe sentencji
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nierozpoznanych, zas N liczbe wszystkich zdan w zbiorze wykorzystanym do testo-
wania. Skutecznosé rozpoznawania okreslona jest nastepujaco:

H
%Correct = NIOO% (D.1)

Linia rozpoczynajaca sie od znacznika WORD: zawiera statystyki dotyczace pojedyn-
czych stow. Po slowie %Corr umieszczona jest skutecznos¢ rozpoznawania stéw,
nastepnie dokladnosé rozpoznawania i umieszczone w nawiasach kwadratowych sta-
tystyki liczbowe. H oznacza teraz liczbe wyrazéw rozpoznanych poprawnie, D oznacza
liczbe wyrazow usunietych z rozpoznawanych zdan, S liczba wyrazow zastapionych
innymi, I liczbe wyrazéw wstawionych do rozpoznawanych zdan i N taczna liczbe
wyrazéw wchodzacych w sktad zdan. Dokladno$é rozpoznawania wyrazéw okreslona
jest nastepujaco.
H-1
Acc = ———100% (D.2)
N
W niniejszym dodatku pokazano tylko niewielka czes¢ mozliwosci pakietu HTK.
Opisywane skrypty maja liczne przelaczniki i parametry sterujace oraz moga by¢
wywolywane na wiele réznych sposobéw. Pelng dokumentacje pakietu mozna znalezé
w pracy [81].
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Rozpoznawane wyrazy i zdania

Tab. E.1. Rozpoznawane wyrazy i ich zapis gestograficzny

’ Ip \ wyraz \ gestogram \ I \ 11 \ 111 ‘
1 | analiza LH:25k.PH:25k # XII\IT\VII<” k | + ] +
2 | angina [PBk:78s+ ## PEo]” s |+ | -
3 | aparat PP:77tpp+ # XII\IV-< t + | -
4 | apteka PA:53k)/LBk:13k # P:IX\VI-«&PC:51k}{LBk:11k # P:II k | +] +
5 | audiogram t, k| + | +
6 | badaé PH:58k|LB:58k+ # P:XIII\IV4<” k + | +
7 | bezplatny | LE:13k}{PE:23k # P:III;L:IV<! # P5:23k]||L5:13k k | + ] +
8 | boleé P5z:58k+ # IV«+ # @ k |+ -
9 | by¢ PA:23k)/LA:53k # P:III- k |+ | +

10 | chcieé L5z:11kl..P5z:11kp # II\III"! k | + ] +
11 | chory PUm:53k/LUm:53k # P:II+<” k | + | +
12 | codziennie | P1:35tp+ # XI\III<” t + | -
13 | czuc Pb5z:16k+ # [-<” k | + ] -
14 | czy PCz* # V<! k |+ -
15 | do PA:21kp.LB:51kl # P:VI<+! k | +] +
16 | dokladny PO:35tpg+ & PO:51kg / LO:51k # P:I1+11 t,k |+ | +
17 | duzo L5:21klg..P5:21kpg # II1<” k + | +
18 | dzisiaj LO:51k1..PO:51kp # II<! k |+ ] +
19 | gardlo PB:78s+ s - -
20 | gdzie L5:11kld..P5:11kpd # VII<” k | +] +
21 | glowa PZ:25tppg+ t - -
92 | goraczka | P5z:78td+ # XVIII # P52:37tpd & LB:35klg)(PZ:35klg # P:L< | t, k | + | +
23 | grypa PC:58s+ # II-<” s + | -
24 | i PZ:23k/LI:13k # P:Il<+= k + | +
25 | ile P5:11kp # X1V k |+ -
26 | inny LI:78kl..PL:78kp # XII\II\VII<** # LI:48Kklld...PI:48kppd k | +

27 | ja PZ:54k+ k|- | -
28 | kaszlec¢ PM:58k+ # XIIT\IT+<!” k + -
29 | katar PU:38t+ # II-<< t |+ -
30 | kosztowaé | PE:13k/LBk:13k # P:I14” k + | +
31 | krew PG:23kX)/LA:53k # PG*” k | +] +
32 | kropla PX:23k/LOm:53k # P:II<<! k | + ] +
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’ Ip \ wyraz \ gestogram 1 \ II \ 11
33 | krople PX:23k/LOm:53k # P:Il<<!” k |+ | +
34 | lekarstwo PA:53k)/LBk:13k # P:IX\VI-<< k |+ | +
35 | lekarz PH:23k/LA:23k # P:XIIT\II+<” k |+ | +
36 | lezed PU:13k)/LBk:13k k -+
37 | list PIk:3'5tpd+ # III\V! & PA:53k/LBk:13k # P:II+! bk | + | +
38 | t6zko LNw:51kl.PNw:51kp # IV k |+ | +
39 | miec PB:58k+ k - -
40 | mnie PM:58k+ k - -
41 | moézg PB:25tw+ t - -
42 | musieé PTm:52kp # VI\II>! k |+ | -
43 | na PNw:23k/LBk:13k # P:11+ k |+ | +
44 | natychmiast LT:51KL..PT:51k # XIII\V>! # L5:5’1k..P5:5’1kp k |+ | +
45 | nie PN:51k # XI\V # PE:71kp k |+ -
46 | o k - -
47 | odpoczywaé LL:35kl..PL:35kp # IV+< k |+ | +
48 | okulary t + | +
49 | opatrunek PUm:58k/LUm:58k # P:X\III\II k |+ | +
50 | operacja LZ7:86kd.PZ:86kd # XVI\III\IV” k |+ | +
51 | opony PB:25tw+ t - -
52 | otrzymaé L52:79k1.P52:79kp # XII\IV+ # LE:38klg+.PE:38kpg-+ k |+ | +
53 | paczka LBk:51kl/PBk:51kp #4# PBk:58k||LBk:58k k |+ | +
54 | pali¢ PUm:78tpd # IV+<<” t + | -
55 | pan [(PZ:37tp+ # I11<)] & LO:53klld+...PO:53kppd+ t,k | + | +
56 | pielegniarka PU:58tlgg # V t + | -
57 | pisac PE:23k}/LBk:13k # P:III\V<-" k |+ | +
58 | placi¢ PE:13kp # XX # PAw:13kp k |+ ] -
59 | pluca P5:58kl+ #+4 P5:58kp+ k |+ -
60 | po LZ:75kH{PZ: 77k # P:XIIT\III # PZ:72k|1.Z:35k k | +
61 | pobieranie PPs:58kll+ ## P3:58Kkll k + | -
62 | poczta PIk:3'5tpd+ # IIT\ V! t + | -
63 | pocztéwka PIk:3'5tpd+ # IIT\V! & LL:23k}{PL:23k # VII< t,k | + | +
64 | pogotowie PIk:35tpd+ # III< & LT:51k1..PT:51k # XII\V>! t, k| + | +

# L5:5'1k..P5:5'1kp

65 | pojs¢ PL:37tpg # III> # PP:73tpg t + | -
66 | pokazac PU:38t+ # 1T & LB:37klg..PB:37kpg # III tk | + | +
67 | polecony PZ:78tpd+ # XVIII\XI # PZ:37tppd # XII\III\IT # PZ:21kpg | t, k | + | -
68 | polozy¢ PU:13k/LBk:13k # P:II+ k |+ | +
69 | potrzebny LB:51kl..PBz:58kp # P:VI<+” k |+ | +
70 | prosié LB:72k)(PB:7k # XIII\II\I # @ k |+ | +
71 | przeswietlenie | PEm:58k||L5:58k+ # P:IV+ # P5 k |+ | +
72 | przeziebiony LZ:54kl4+.PZ:54kp+ & LA:51k.PA:51k # XVII\VIII k |+ | +
73 | przyjmowaé LBk:21kl..PBk:21kp # IV+ # LE:48kl+..PE:48k+ k |+ | +
74 | przyjsc PZ:38kpg # XII\LVL,II> # PZ:45kp k + | -
75 | rachunek PBz:73kp|LA:78k # P:IV\VI+” k |+ | +
76 | ratunek L5:13klld...P5:13kppd # I\VIII>! # LA:13k.PA:13k k |+ | +
77 | recepta PA:53k) /LBk:13k # P:IX\VI-<< & PC:51k}{LBk:11k # P:II k |+ | +
78 | rodzinny L3:23kld..P3:23kpd # IX\VIII<” k |+ | +
79 | rozebrac L500:58k.P500:58kg # XII\I\VII-<” k + | +
80 | sie P1:25klg+ ## P1:25kpd+ k |+ -
81 | skierowanie PO:23k}/LA:53k # III< k |+ | +
82 | stuch PZ:25tpp+ t - -
83 | styszeé PZ:25tpp+ t - -
84 | szpital LB:78tlg+.PB:78tpg+ ## LBz:58klg+..PBz:58kpg+ t, k| + | +
85 | tabletka PZ:23k}/LBk:13k # P:IX\VI-<< k |+ | +
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’ Ip \ wyraz \ gestogram I \ IT | IIT
86 | ten PZ:21kp # III\II<! k -
87 | termometr | PZ:54kll+ k - -
88 | w LBk:58k++PBk:23k k -+
89 | wata L5:16k}{P5:16k ## LE..PE k |+ | +
90 | wykonac k + | +
91 | wysylac LZ:58k}H{PZ:58k # P:XII\IT # PZ:21kpg k | + | +
92 | zab PX:78tpd+ # PX:78tld+ t + | -
93 | zapalenie L5:72k/P5:72kd # P:I>!4+1>! # P5:72kg/L5:72k | k | + | +
94 | zastepstwo k + | +
95 | zastrzyk P3:58kll+ ## PPs:58kll k |+ ]| -
96 | zdrowy LM:88Kklld...PM:88kppd # [+<<” k |+ | +
97 | zeby PX:78tpd+ ## PX:78tld+ t + | -
98 | zle PBk:51kp # XIIT\VI\IT>! k | + | -
99 | znaczek PUm:78td+ & PUm:23kg/LBk:13k # P:II+ t,k| + | +

100 | zotadek Pbs:58k # IV+<” k + | -
101 | zwolnienie k + | +
Oznaczenia:

I - miejsce wykonywania znaku (t - twarz, s - szyja, k - klatka piersiowa),
IT - znak dynamiczny (4) badZ statyczny (-),
III - znak dwureczny (+) badz jednoreczny (-).
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Tab. E.2. Rozpoznawane zdania

’ Ip \ zdanie
1 | Boli mnie gardlo.
[ boled ][ mnie ][ gardto |
2 | Boli mnie glowa.
[ boleé || mnie || glowa |
3 | Boli mnie zab.
[ boled |[ mnie ][ zab ]
4 | Boli mnie zoladek.
[ boleé || mnie || Zotadek |
5 | Jestem chory.
[ byc ][ chory ]
6 | Chce otrzymac list.
[ cheieé || otrzymad ] list ]
7 | Chce otrzymac paczke.
[ cheied ][ otrzymad || paczka |
8 | Chce zaptacié¢ rachunek.
[ cheieé || placié || rachunek ]
9 | Chce wystac list.
[ cheieé || wysytad ][ list ]
10 | Chce wystac paczke.
[ cheied ][ wysytal ]| paczka ]
11 | Chce wystaé pocztdwke.
[ cheied || wysytad ]| pocztdwka ]
12 | Czy dzisiaj przyjmuje lekarz rodzinny?
[ czy || dzisiag || przyjmowad ]| lekarz || rodzinny ]
13 | Czy potrzebne jest zwolnienie lekarskie?
[ czy || potrzebny || byé || zwolnienie || lekarz |
14 | Czy przyjmuje inny lekarz w zastepstwie?
[ czy || przyimowad |[ inny || lekarz ][ w ]| zastepstwo ]
15 | Czy to lekarstwo jest bezplatne?
[ czy ][ ten ][ lekarstwo |[ byc ][ bezplatny |
16 | Ile kosztuje wystanie listu?
[ ile ][ kosztowad || wysytaé || list |
17 | Tle kosztuje wystanie paczki?
[ ile ][ kosztowaé ]| wysytaé ][ paczka ]
18 | Tle kosztuje wystanie pocztowki?
[ ile ][ kosztowad || wysytal ]| pocztéwka |
19 | Ile kosztuje znaczek?
[ ile ][ kosztowad || znaczek |
20 | Ja nie stysze po chorobi zapalenia opon mézgowych.
[ ja [ nie ][ styszed ][ po || chory ][ zapalenie || opony |
21 | Mam goraczke.
[ mieé ][ goraczka |
22 | Musi pan lezec i duzo odpoczywac.
[ musied ][ pan ][ lezed ][ i ][ duzo ][ odpoczywad |
23 | Pan jest chory.
[ pan ][ byc ][ chory ]
24 | Pan jest chory na angine i otrzymuje zwolnienie lekarskie.
[ pan ][ byé ][ chory ][ na ][ angina ][ i ][ otrzymad ]| zwolnienie || lekarz ]
25 | Pan jest chory na grype i musi leze¢ w t6zku.
[ pan ][ byé |[ chory [ na ][ grypa ][ i ][ musied ][ lezeé || w ][ t6zko ]
26 | Pan musi codziennie przychodzi¢ do pielegniarki na zastrzyk.
[ pan |[ musieé || codziennie ][ przyjsé ][ do || pielegniarka ][ na || zastrzyk |
27 | Pan musi p6jsé do szpitala.
[ pan ][ musieé ][ pdjsé ][ do || szpital ]
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| Ip |

zdanie

28

29

30

31

32

33

34

35

Wypisze panu recepte.

[ pisacd ][ pan || recepta |

Prosze o skierowanie na badania.

[ prosic¢ ][ o ][ skierowanie ][ na ]| badac |
Prosze péjéé do apteki.

[ prosié || pdjsé || do ]| apteka ]

Prosze pokazaé¢ dokladnie gdzie pana boli.
[ prosié || pokazaé ]| dokladny ][ gdzie || pan ][ bolec ]
Prosze¢ wykona¢ audiogram.

[ prosié |[ wykonad ]| audiogram |

Prosze znaczek na list.

[ prosié || znaczek [ na ]| list ]

Prosze znaczek na pocztdéwke.

[ prosié || znaczek || na ][ pocztéwka |

Zle sie czuje.

[ Zle ][ sie ][ czud ]
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Dodatek F
Opis zawartosci ptyty DVD

Zalaczony dysk DVD zawiera przykladowe wykonania stow i zdan Polskiego Jezyka
Miganego wykorzystywane w badaniach. Wyrdzniono cztery gltéwne foldery: Words,
Sentences, Words_Image_Processing, Sentences_Image_Processing.

W folderze Words zamieszczono po jednym przyktadowym wykonaniu wszystkich
101 wykorzystywanych wyrazéw, zapisanym w folderze o nazwie odpowiadajacej
wyrazowi. Kazdy folder wyrazu zawiera folder color_left z sekwencja obrazéw
kolorowych z kamery lewej, color_right z sekwencja obrazéw kolorowych z ka-
mery prawej, gray_left z sekwencja obrazéw z poziomami szarosci z kamery lewej,
gray_right z sekwencja obrazéw z poziomami szarosci z kamery prawej oraz plik
*x.mfc z sekwencja wektora cech.

W folderze Sentences zapisano po jednym przyktadowym wykonaniu wszystkich
35 wykorzystywanych zdan. Folder podzielony jest na foldery o nazwach odpowia-
dajacych nazwom sekwencji w transkrypcji wykorzystywanej przy rozpoznawaniu.
Organizacja folderu sekwencji jest taka sama jak folderu wyrazu.

Wszystkie obrazy wejsciowe sa zrektyfikowane. Strukture pliku *.mfc omdéwiono
w dodatku D.4.

Foldery Words_Image_Processing i Sentences_Image_Processing zawieraja
wszystkie obrazy posrednie generowane w trakcie wyznaczania wektora cech, odpo-
wiednio dla wybranych 15 wyrazéw i wszystkich 35 zdan. Zapisane obrazy posrednie
to obrazy: prawdopodobienstwa (folder probability), binarne (folder binary), po
filtracji OC (folder morph), map dysparycji (folder disparity). Dotaczono takze ob-
razy wejsciowe z kamery lewej z zaznaczonymi obszarami rozpoznanymi jako twarz,
dlon prawa i dlori lewa (folder segment).

Wszystkie obrazy maja rozdzielczosé¢ 320 x 240 i zapisane sa w formacie bmp.

Baza danych wizyjnych wykorzystywanych w niniejszej pracy jest dostepna na
stronie http://wizja.prz-rzeszow.pl/.
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