Zaznavanje gest na vgrajeni napravi s prvoosebnim pogledom

BlaZ Rolih and Luka Cehovin Zajc

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za racunalnistvo in informatiko
E-posta: br9136 @student.uni-lj.si, luka.cehovin@fri.uni-lj.si

Abstract

We are presenting a prototype of a wearable computing
visual gesture recognition system that works on an em-
bedded device. It uses a series of neural networks to de-
tect a hand in first-person view, track its position and
classify gestures into a number of categories. All this
is done almost entirely on a dedicated embedded device,
leaving resources of the main computer free for the actual
application. As a part of our work we have implemented
gesture control for a music player. Experimental evalua-
tion shows that our system is able to detect a number of
gestures reliably. It is able to learn to recognize a number
of gestures using a fairly limited training dataset.

1 Uvod

Z razvojem raCunalniskih sistemov ter njihovim prodo-
rom v vse pore nasega Zivljenja so se razvijali tudi nacini
interakcije z njimi. Rokovanje z digitalnimi napravami,
s katerimi se sreCujemo tekom dneva, postaja vedno bolj
heterogeno in prilagojeno namenu. Kljub temu, da se za
zahtevno racunalniSko delo Se vedno v glavnem uporabl-
jata miska in tipkovnica, se s telefoni Ze desetletja up-
ravlja z zasloni na dotik, popularni pa postajajo tudi gov-
orni vmesniki ter rocne geste.

Zanimiva platforma za nove nacine interakcije je nos-
ljivo racunalnistvo (ang. wearable computing), ki obsega
naprave, ki jih nosimo na telesu. Razni gumbi in stikala
so lahko zasnovani intuitivno, vendar pa niso uporabni
v vsakem kontekstu, marsikdaj bi lahko dolocCene akcije
sprozili s telesnimi gestami. Tak nacin rokovanja postaja
zanimiv v kontekstu obogatene resniCnosti (ang. aug-
mented reality, AR), pri Cemer bi lahko za zaznavanje
uporabili tudi kamero, ki jo sistem uporablja za zajeman-
je okolja. V primeru nosljivih naprav pa mora biti za-
znava gest prilagojena zaznavanju s senzorji na telesu,
v primeru kamere to pomeni zaznavanje s prvoosebnim
pogledom, kot je prikazano na Sliki 1.

V ¢lanku je predstavljen prototip za brezsticno up-
ravljanje z gestami roke na podlagi ra¢unalniskega vida
v kontekstu prvoosebnega pogleda. Predstavljena Studija
problem obravnava v dveh medsebojno povezanih sme-
reh. Zanima nas kakSen algoritem za razpoznavo lahko
uporabimo, da bo razpoznava hitra in robustna tudi v pr-
voosebnem pogledu, obenem pa primerna za uporabo na
vgrajenih senzorjih.
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Slika 1: Ilustracija prototipa za zaznavanje gest z napravo OAK-
D v prvoosebnem pogledu.

2 Sorodna dela

Prepoznavanje gest je kljub dolgi zgodovini [1] Se vedno
aktualno raziskovalno podrocje, razvoj algoritmov je po-
vezan z razvojem strojne opreme, ki omogoca vedno bolj
ambiciozne scenarije razpoznave. Najbolj znan sistem
za razpoznavanje gest v zadnjem desetletju je verjetno
Se vedno Microsoft Kinect, z uporabo katerega je bilo
vse od njegove prve verzije implementiranih vec siste-
mov za prepoznavanje gest [2, 3] ter tudi bolj fine geste
znakovnega jezika [4]. Kinect s pomocjo infrardece svet-
lobe doloca globinsko sliko, ki se lahko uporabi za dolo-
Citev telesne poze uporabnika [5] ali njegove roke, zato
pa potrebuje ustrezno nadzorovano okolje ter mocan gos-
titeljski sistem za obdelavo podatkov od globinske slike
naprej.

Zaradi omejitev globinskih kamer novejSi pristopi
preizkuSajo tudi druge senzorje, raziskovalci so dosegli
dobre rezultate z uporabo radarskih valov [6, 7]. Inter-
akcija s pomocjo radarja je primerna tudi za upravljanje
v avtomobilu [8]. Poleg tega se je razsirila uporaba glo-
bokega u€enja in nevronskih mreZ, ki dobro obravnavajo
razlike v izvajanju gest med ljudmi [9] z ustrezno zas-
tavljeno u¢no mnoZico. Z uporabo te metodologije so bili
doseZeni novi preboji pri razpoznavanju gest [10] pa tudi
v kontekstu znakovnega jezika [11].

Glavni fokus obstojecih raziskav na temo razpozna-
vanja gest gredo torej v smer izboljSave natancnosti z



Slika 2: Zaznane klju¢ne tocke na roki v kontrolnem prikazu
prototipa.
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Slika 3: Delovanje algoritma za spremljanje poloZaja roke.

metodoloSkimi spremembami in izboljSavo in veanjem
koli¢ine u¢nih podatkov. V primerjavi z njimi je nas cilj
bolj sistemski, preveriti hoCemo moznosti za ucinkovito
implementacijo lahkega in hitrega, obenem pa dostop-
nega senzorskega sistema za razpoznavo gest Z novo gen-
eracijo vgrajenih naprav, v naSem primeru gre za plat-
formo DepthAl ki jo razvija podjetje Luxonis!. Kljub
kompaktnosti in nizki porabi izbrana naprava omogoca
izvajanje kompleksnih globokih modelov v realnem casu.
Drugi sistemi, ki temeljijo na cenovno dostopnih napra-
vah [12] so Se vedno odvisni od mo¢nega gostiteljskega
racunalnika, zato bi lahka in prenosna platforma lahko
podprla Studije na podrocju uporabniskih vmesnikov z
uporabniki izven laboratorijskega okolja.

3 Metodologija

Kot smo Ze omenili, je na$ sistem zasnovan pragmaticno,
zdruzuje pred-naucen globoki model za dolocitev poze
roke ter preprosto mreZo za razpoznavanje gest. Taka
kombinacija se je Ze izkazala za robustno in u¢inkovito v
drugih raziskavah [7]. Na ta nacin pridobimo fleksibilen
in robusten sistem, saj lahko oba modula zamenjamo ali
douc¢imo neodvisno enega od drugega.

Prvi del algoritma temelji na dveh konvolucijskih
nevronskih mreZah ter vmesnih operacijah, kot je to o-
pisano v [13] in prikazano v diagramu na Sliki 3. Za za-
znavanje dlani se uporablja hitri detektor rok, ki temelji
na arhitekturi SSD [14]. To omogoca dovolj hitro zazna-
vanje rok pri razlicnih velikostih. Druga mreZa pa opravi
regresijo 21 kljucnih tock roke, kot je to prikazano na
Sliki 2. Za pohitritev se detekcija ne izvaja v vsakem
koraku, po zaetni zaznavi roke se za doloditev pozicije
opravi sledenje na podlagi regresije kljucnih tock [13].

Drugi del algoritma temelji na procesiranju zaznane-
ga stanja roke v vecih zaporednih ¢asovnih korakih ¢emur

Uhttps://docs.luxonis.com/en/latest/
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Slika 4: Vecnivojska LSTM arhitektura, ki jo uporabljamo za
zaznavo gest.

algoritem pripisSe ustrezno gesto. Za to nalogo smo defini-
rali preprosto vecnivojsko arhitekturo s kombinacijo pla-
sti LSTM [15] in polno povezanih plasti, prikazana na
Sliki 4. Mreza prejme zaporedje pozicij posameznih tock
roke zajetih v ¢asovnem oknu 30 zajemov (kar pri nor-
malnem delovanju ustreza eni sekundi).

4 Sistem

Sistem za zaznavanje gest je bil implementiran na vgra-
jeni napravi OAK-D?. Platforma je namenjena realnocas-
ni uporabi metod racunalniskega vida in strojnega ucenja
na zmogljivih in ucinkovitih vgrajenih sistemih. Jedro
naprave je namenski Cip za procesiranje slikovnih po-
datkov Movidius MyriadX podjetja Intel. Sama naprava
je v veliki meri tudi odprtokodna in je dostopna velikemu
krogu uporabnikov.

V na$ih scenarijih uporabe predpostavljamo, da bi bil
sistem, podoben platformi DepthAl vgrajen v ocala za
obogateno resnic¢nost. To smo simulirali tako, da je imel
uporabnik kamero namesceno na glavo s pomocjo nagla-
vnega traku, kot je prikazano na Sliki 1. OAK-D pod-
pira so€asno izvajanje ve¢ nevronskih mrezZ ter ostalih op-
eracij, postopek obdelave se opiSe s cevovodom, ki se iz-
vaja neposredno na napravi, brez vmesnega nadzora gos-
titeljskega sistema.

5 Evalvacija

Prototip za zaznavanje gest smo preizkusili na scenar-
iju upravljanja predvajalnika glasbe. Za upravljanje smo
dolocili pet gest, ki so ilustrirane na Sliki 5. Zaradi zas-
nove sistema, predvsem zaradi robustne predstavitve rok,
sistem Ze z manjS$o uéno mnoZico doseze visoko tocnost.
Uporabljamo pred-naucena modela za detekcijo dlani in
regresijo kljucnih tock roke [13]. Modela sta naucena na
veliki koli¢ini razli¢nih podatkov, kar zagotavlja robustno
zaznavanje rok.

Model za razpoznavanje gest v ¢asu smo naucili na
podatkih, ki smo jih zajeli sami. Za eksperiment v ob-
segu tega ¢lanka smo zajeli mnozZico posnetkov gest, ki
so jih izvajale tri osebe. Vsaka oseba je za vsako od

Zhttps://store.opencv.ai/products/oak-d
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Slika 5: Prikaz petih gest v sistemu, geste so ilustrirane z za-
¢etno in kon¢no pozicijo roke.
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Slika 6: Primerjava obsega u¢ne mnozZice, uporaba gest ene os-
ebe napram uporabi gest dveh oseb v enakem in dvojnem ob-
segu.

petih gest izvedla 20 ponovitev. Poleg tega smo za us-
trezno obravnavo zaznave gest v obliki klasifikacije za-
jeli tudi 40 primerov gibanja brez namenske geste, kar
oznacimo z razredom idle. Skupno je bilo zajetih 400
kratkih posnetkov, kar je sicer malo za globoko metodo,
a ker u¢imo samo zadnji del algoritma z manj parametri,
Ze to zadostuje za dobre rezultate. Model za razpoznavo
gest smo ucili na posnetkih ene ali dveh oseb, testiranje
pa izvedli na posnetkih tretje. Same ucne podatke smo
v nadaljevanju razdelili v razmerju 70/30 $e na del za
validacijo. Pri uenju smo uporabili algoritem Adam s
stopnjo ucenja 0.001 in velikost paketa 32. Kot funkcijo
izgube smo uporabili krizno entropijo. Zaradi prepros-
tosti modela je ucenje Ze na CPE trajalo le nekaj minut,
kar je uporabno za hitro inkrementalno izboljSavo in u-
¢enje novih gest.

Na diagramu 6 vidimo to¢nost na testni mnoZici, ki v
primeru modela, naucenega na gestah dveh oseb dosega
90%. Model torej dokaj dobro posplosuje tudi na $e ne vi-
denih podatkih. Ob pregledu matrike zamenjav na Sliki 7
pa opazimo, da model dobro zaznava posamezne geste,
ter jih uspesno loci, teZave pa ima pri razlikovanju de-
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janske geste in odsotnosti le-te, (razred idle). V primeru
uporabe primerov zgolj ene osebe pa natanc¢nost pade,
iz matrike zamenjav, prikazane na Sliki 8 pa vidimo, da
do tega pride tudi na racun zamenjav med gestami. Po
pri¢akovanjih model torej bolje posplosuje, Ce geste v
ucni mnoZici izvaja ve¢ kot ena oseba, tudi, Ce gre za
enako Stevilo uc¢nih primerov. Predpostavljamo, da bi
lahko z dodatnimi primeri vecih izvajalcev gest robust-
nost Se izboljsali, prav tako pa ocenjujemo, da bi se lahko
sistem z gestami enega izvajalca v uporabi prilagodil na
specifike njegovih gest.
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Slika 7: Matrika zamenjav modela nauc¢enega na gestah dveh
izvajalcev.
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Slika 8: Matrika zamenjav modela nauCenega na gestah enega
izvajalca.

V praksi je pri zaznavi gest pomembna tocnost klasi-
fikacije, obenem pa Zelimo zmanj$ati verjetnost lazne za-
znave. V toku slik je obravnavanih veliko ¢asovnih oken,
pri tem pa se hitro zgodi, da pride do Sumnega primera,
ki povzroci napako. V praksi lahko take zaznave pre-
precimo z robustnim pristopom. V vsaki sekundi nam-
re¢ dobimo 30 zaznav, gesta pa je potrjena le, ce je N
zadnjih zaznav napovedalo isto kategorijo. Za testiranje
zanesljivosti daljSe uporabe sistema je zajeta sekvenca
osmih gest, med katerimi nastopa tudi naklju¢no premi-
kanje rok, ki ne predstavlja dejanskih gest s pomenom.
Na diagramu na Sliki 9 vidimo vpliv Stevila potrebnih
zaporednih zaznav geste. Vidimo, da s povecevanjem
velikosti okna pada Stevilo laznih zaznav, vendar pa od
meje 20 pada tudi Stevilo pravilnih zaznav, verjetno tudi
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Slika 9: Primerjava rezultatov za mejo, ki doloca koliko istih
zaznav pomeni dejansko zaznavo geste.

zaradi sorazmerne kratkosti obravnavanih gest. Potrebnih
20 zaznav tudi ne vpliva opazno na zamik zaznav. Za do-
datno izboljSanje bi lahko model inkrementalno doucili
z mnoZico primerov premika roke, kjer prihaja do laznih
zaznav (ang. hard positive/negative mining).

Prototip smo ovrednotili tudi s testnimi uporabniki.
Uporabnikom so bile predstavljene geste, sledila je prosta
interakcija ter kratek intervju. Sistem se je uporabnikom
zdel uporaben ter vecina odzivov je bila pozitivnih. Same
geste so bile vsem uporabnikom smiselne, saj so bile za-
snovane tako, da so semanti¢no povezane s samo akcijo.
Uporabniki gest ne bi spremenili, bi pa nekateri zdruZili
gesti za predvajanje in ustavljanje glasbe, ki sta dejansko
negacija ena druge. Tudi v sklopu teh testov so glavno
teZavo povzroCile laZne zaznave, ki so se pojavile pri po-
tezah, ki spominjajo na dejanske geste.

6 Zakljucek

V Clanku smo predstavili prototip sistema za zaznavanje
gest na podlagi kamere z globokimi nevronskimi mre-
Zami. Posebnost sistema je, da deluje v kontekstu nos-
ljivega racunalni$tva in torej obdeluje slike, zajete v pr-
voosebnem pogledu, hkrati pa deluje skoraj v celoti na
dostopni vgrajeni napravi in je kot tak lahko raz8irljiv in
nadgradljiv. V okviru $tudije smo preverili tudi nekatere
lastnosti sistema na scenariju brezsticnega upravljanja z
glasbenim predvajalnikom in ugotovili, da se kljub ma-
jhnemu Stevilu u€nih primerov model dobro nauci pos-
ploSevanja gest, z dodajanjem primerov vecih uporab-
nikov pa se robustnost Se poveca. V nadaljnjem delu
imamo namen izvesti SirSo Studijo z ve¢ udeleZenci, ob-
enem pa sistem razsiriti na ve¢ aplikacij in na ta nacin
preveriti meje sistema glede razlikovanja gest ter robust-
nost na variacije izvedbe le-teh.

Zahvala: Raziskava je bila delno financirana v okviru
ARRS programa P2-0214.
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