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ANOTACIA

Multimodalne rozhranie (angl. Multimodal interface - MMI) pozostdva z viacerych tém
a modulov, ktor¢ sluzia pre prirodzenu a intuitivnu komunikaciu so systémom. Vsetky dokopy
predstavuju funkcionalitu MMI. Zikladny zoznam modulov, ktoré mdzu byt sucastou
multimodéalneho rozhrania moézu byt rozpoznanie reCnika, rozpoznanie reci a hlasovych
povelov, rozpoznanie tvari, navigacie pomocou gest, navigacia pohybom oc¢i a syntéza reci.

CIELE

Hlavnym ciel'om tohto vyucbového kurzu je oboznamit’ Studentov so zdkladmi multimodalneho
rozhrania a multimodalnymi aplikiciami. Studentovi su predstavené zakladné principy
rozpoznavania tvare, identifikacie hovoriaceho, navigacie pomocou hlasovych povelov a gest.
Koniec modulu je venovany moznému vyZitiu opisanych modalit v multimodalnej aplikécii.
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MMI architektira

V sucasnej dobe je najrozsirenejSie rozhranie sluziace na komunikaciu ¢loveka
s po¢itaom klavesnica, mys alebo dotykovy displej. Tieto zariadenia predstavuji
adaptaciu l'udi na uroven pocitaCov viac ako prirodzeny spdsob komunikacie.
V poslednych niekol’kych rokoch sa zacali objavovat’ poziadavky I'udi na potrebu
komunikovat’ s po¢itacmi rovnakym spdsobom ako medzi sebou: reCou, mimikou
a gestami. Takto dokazu l'udia preniest’ ovela viac informacii nez pouzitim iba
periférnych zariadeni. To nas privadza k pojmu multimodalne rozhranie (MMI).

Multimodalne rozhranie sa sklada z niekol’kych oblasti a modulov, ktoré sluzia na
prirodzenll a pouZzivatel'sky privetivi komunikaciu so systémom. Spolu tieto
moduly predstavuju funkcie MMI. Stcastou MMI mézu byt tieto moduly:

e Hlasova identifikécia

e Rozpoznanie reci a hlasovych povelov

e Rozpoznanie viacerych tvari

e Rozpoznanie gesta a navigacia pomocou gest
e Navigicia oCami

e Syntéza reci

e Odporacaci modul (modul alebo systém na filtrovanie informacii, ktory sa
snazi predikovat’ ohodnotenie alebo preferenciu, ktorti by dal pouzivatel’ dane;j
polozke)

Vseobecne sa architektura multimodalneho rozhrania skladé z niekol’kych vrstiev.
Fyzicka vrstva predstavuje hardvérové vstupné a vystupné zariadenia, ktoré
umoziiuji interakciu s okolim. Multimodalne udaje poskytnuté vstupnymi
zariadeniami (kamery, senzory, mikrofon, atd’.) su spracované paralelne kazdym
modulom zvlast’ (moduly st nad fyzickou vrstvou, tato vrstva sa nazyva vrstvou
modalit) . MMI kontrolér (na vrstve MMI) zbiera vystupné data zo vsetkych
modulov, vyhodnocuje a spéja ich do jedného vystupného datového toku. Vysledny
tok informacii obsahuje informécie o pouzivatel'och a autorizacii ich pozadovanych
akcii. Ten sa prenesie do aplikacnej vrstvy.



Identifikacia pouzivatela

V sucasnej dobe sa informacéné technologie dostavaju stale viac a viac do popredia.
Stretdvame sa s nimi v nasom kazdodennom Zivote, pocinajuc malymi smart
telefonmi a konciac inteligentnymi budovami.

Kazdé zariadenie pracujice s nasimi osobnymi tdajmi by malo byt’ preto chranené
pomocou nejakého zabezpecenia. NajrozSirenej§i typ overovania alebo
autentifikdcie je meno aheslo, ale srozvojom informacnych technologii
a algoritmov pre ochranu bezpecnosti, systémy a aplikacie zainaji pouzivat’
autentifikaciu na zdklade biometrickych znakov. Napriklad autentifikacia
na zaklade rozpoznania tvare je stcast’ kazdého Windows 10 pod ndzvom Windows
Hello. Pri pouziti biometrickych udajov existuje niekol’ko vyhod: biometrické tidaje
su jedineéné pre kazdu osobu, takze je postacujuca pritomnost’ Cloveka pred
senzorom a nie je potrebné pamitat’ si niekol'ko hesiel alebo pinov. Pozname
identifika¢né systémy zalozené na niekol’kych roznych biometrickych modalitach,
ako su ocné duhovky, odtlacky prstov, hlas, tvar, atd’. V tejto Casti sa vSeobecne
zameriame na systémy pre rozpoznavanie tvari a identifikaciu hovoriaceho.



2.1 Rozpoznanie 2D a 3D tvare

Rozpoznanie tvari je podmnozinou velkej oblasti vyskumu a technologii
zameranych na rozpoznavanie vzorov. Rozpoznavanie l'udskej tvare je jednou
z najdodlezitejSich metdd autentifikacie pomocou biometrickych udajov
v poslednych niekol’kych desatrociach, a to najméd vzhl'adom na velky potencial
pre Siroku Skalu aplikacii a oblasti mozného vyuzitia (bezpecnostny dohl’ad,
zabezpeCenie domdcnosti, hranicné kontroly, atd’.). Biometrické systémy pre
identifikaciu 0sob, ktoré si vyvinuté niekol'kymi spolocnost’ami, dosahuju vysokt
presnost’ v rozpoznavani tvari. Vasina z tychto aplikacii musi spiiat’ [1]:

e Dokéaze rozpoznat niekolko tvari zjedného video zaberu alebo jedného
obrazku

e Vysoku tGspesnost’ rozpozndvania
e Nezavislost’ od svetelnych podmienok
e Stabilitu pri zmene vyrazu tvare alebo pozy

e Rozpoznanie v redlnom Case, atd’.

Hlavnou vyhodou v porovnani s inymi pristupmi je to, Ze rozpoznavanie tvari
nevyzaduje explicitny sthlas pouZzivatela, pretoze obrazy tvari mozno ziskat
kamerou aj zviéej vzdialenosti. DalSou vyhodou je, Ze zariadenia na
zaznamenanie tvari (napr. kamery) st lacné a stavaju beznou komoditou.

Hlavnou nevyhodou rozpoznavania tvari je relativna jednoduchost, ktord moze
potencionalne spdsobit’ jej nepresnost’.

V porovnani s rozpozndvanim hovoriaceho, rozpoznavanie tvari dosahuje ovela
lepsSie vysledky. VSeobecne existujl tri hlavné pristupy zaloZené na type dat, ktoré
sa pouzivaju pri procese rozpozndvania. Patria sem metddy zalozené na 2D
obrazoch, na udajoch ziskanych z 3D tvari a techniky, ktoré pouzivaji obidva typy
dat. Cely proces rozpoznavania sa sklada z 3 hlavnych faz. Prva z nich je ziskanie
a predspracovanie dat, druhd je registracia dat a tretia faza je rozpoznanie. Detailny
popis 2D a 3D metdd na rozpoznavanie tvare mozno najst’ v module Identifikacia
pouzivatela.

V modernych syst¢émoch mozno implementovat’ rozpoznavanie viacerych tvari
sucasne. V tomto pripade su detekované vsetky tvare na snimkach alebo obraze.
Polohy detekovanych tvari st zapamitané pre dany obraz. Dalej je obraz rozdeleny
do niekolkych casti (vzoriek) na zaklade pozicie detekovanych tvari. Tieto
generované vzorky reprezentuji vsetky tvare v obraze a umoznia sledovat’ kazda
tvar samostatne. Rozdelenie obrazu je hlavnym krokom vedicim k rozpoznavaniu
viacerych tvari v systéme alebo aplikacii.
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2.2 Identifikacia hovoriaceho

V stru¢nosti povedané, ciel'om identifikdcie hovoriaceho je na zaklade hlasu urcit’
totoznost” hovoriaceho. Rozhodnutie sa robi na zdklade mnoziny re€ovych vzoriek
hovoriacich, ktoré su uloZzené v databaze pocas fazy trénovania. Systém teda
rozpoznd len pouzivatelov z databazy, resp. rozpoznanie nevykona ak je
vierohodnost’ vysledku prili§ nizka.

Pretoze pocet pouzivatel'ov v databaze je konecny, tato uloha sa tiez oznacuje ako
problém uzavretej skupiny. Identifikécii na zédklade hlasu sa veda venuje uz viac
ako 40 rokov avyvoj v tejto oblasti stile intenzivne pokracuje. S prichodom
novych a dostupnych technoldgii si identifikacia nachddza vel'a novych aplikacii,
z ktorych najvyznamnejsie st:

¢ Kriminalistika

e Automaticka indexacia recovych a audio nahravok

e Neinvazivna kontrola pristupu ku citlivym datam, sluzbam, atd’.
e Hraci priemysel

e Pomdcky pre postihnutych

Identifikécia hovoriaceho je pomerne zlozit4 iloha, a to vd’aka viacerym dévodom.
Tie najvyznamnejsie su:

e Akusticka variabilita hovoriaceho

e Zmeny vplyvom zdravotného stavu, nalady, psychického stavu, atd’.
e Pritomnost’ Sumu pozadia

e Vplyvy nahravacich zariadeni a prostredia

e Jednoducha reprodukcia zvuku pomocou nahravacich zariadeni

Na druhej strane pouzitie reci ako biometrického signalu ma nasledovné vyhody:
e Netreba pouzivat’ heslo
e Je to neinvazivna metoda

e Je to jednoducha metoda ziskavania biometrického signalu

Je vela aplikacii pre identifikaciu pouzivatela, ktoré sa medzi sebou liSia
v komplexnosti, pouzitych metdodach, konceptoch, sposoboch Cinnosti,
poziadavkach, obmedzeniach, atd. Preto sa zauzivali ist¢ delenia, atie
najvyznamnejsie su:

10



e Textovo nezavislé systémy — tieto pracuju nezavisle na tom, ¢o bolo povedané,
teda nevyzaduji predpisané slova alebo frazy okrem dostatocnej dizky
prehovorenia. Uspesnost’ tychto systémov sa v zavislosti od poétu pouzivatelov
a prostredia pohybuje v rozmedzi 80 aZz 95%. Tieto systémy si najbeznejSie
1 ked’ vykazuju nizSiu uspesnost’.

e Textovo zavislé systémy — poZzaduju pre svoju spravnu ¢innost’ vyhovorenie
predpisanych fraz alebo hesiel. To umoznuje postihnut’ aj koartikulacné efekty
a pripadne vyuzitie neznameho hesla. Tieto systémy dosahuji preto vyssSiu
uspesnost’ v rozmedzi od 95 do 99%. V Specidlnych pripadoch tieto systémy
mdzu menit’ ocakavany text pomocou réznych otazok.

e Systémy pracujice na akustickych priznakoch — vyuzivaji extrahované
akustické informdcie reci, ako st rozne modifikované kratkodobé spektra reci
vystihujice formantové frekvencie hlasového traktu. Tieto priznaky v sebe
odréazaju fyzické vlastnosti hlasovych organov ako su ich velkost’ tuhost’, tvar
atd’. Lahko sa ziskavaju a st zdkladom skoro vSetkych systémov.

e Systémy pracujice s prozodickymi informaciami — extrahuju a dalej
spracovavaju Specifické informacie ako dynamika reci, rychlost’ rozpravania,
moduldcia hlasu, pauzy, prizvuk, atd’. Urcuju sa z dlhSich intervalov reci a su
tazsie detekovatelné a kvantifikovatel'né.

e Systémy pracujice s priznakmi vysSej Grovne — pouzivaji informacie ako
dialekt, jazyk, slovna zéasoba, atd’., z ktorych sa da urcit’ povod a socialno-
vzdelanostné postavenie jedinca. Su vSak malo diskriminujtce.

e Systémy pracujice v realnom ¢ase — poskytuji skoro okamziti informaciu
o hovoriacom s oneskorenim niekol’kych sekind.

e Systémy nepracujuce v realnom c¢ase — poskytuju informdciu az po
vyhodnoteni celého prehovorenia a preto mozu pouzivat’ zlozitejSie algoritmy,
dlhsie Casové¢ intervaly a dosahovat tym lepSie vysledky.

Tieto zdkladné delenia, koncepty a tvrdenia v sebe obsahuji mnozstva metod so
svojimi vlastnostami a obmedzeniami. Preto je kvoli podrobnejSiemu vykladu
danej problematiky mozné vyuzit’ prehl'adové ¢lanky ako napr. [6].

11



(7

2.3 Viacurovnova identifikacia

K niektorym aplikaciam (ako napr. AppStore) moze pristupovat’ viac pouzivatel'ov
z jedného alebo zviacerych typov zariadeni. Pre tento tucel je zavedena
viaciroviiova identifikacia.

Viacuroviiova identifikacia sa zaobera r6znymi poziadavkami na pristupové prava
alebo kontrolu prostrednictvom niekol’kych biometrickych modalit v kombinacii
s menom, heslom alebo pinom. Zo skupiny biometrickych modalit slizi na
identifikdciu pouzivatela najmd hlas atvar. V zavislosti na vysledku
identifika¢ného procesu moze byt pristup k systému alebo aplikacii umozneny
alebo sa modze pozadovat dalSie overenie pomocou prihlasovacich udajov -
pouzivatel'skym menom, heslom alebo pinom. V budticnosti méze byt identifikacia
v systéme rozsirend na pouZitie rozpoznavania dihovky, a tak nahradi pouzitie pinu
alebo hesla. Celkovo sa tym zleps$i bezpecnost’ v systéme.

12
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Komunikacia pomocou hlasovych
prikazov

Komunikacia pomocou reCovych prikazov spadd do rozsiahlej vednej oblasti
nazvanej automatické rozpoznavanie reci (ASR).

Tento termin oznacuje automaticky (strojovy) prepis hovoreného slova. Vstupom
je digitalny reCovy signal, priCom na vystupe je textovy retazec oznacujuci
rozpoznané slovd daného jazyka, ktoré sa nachddzaju v strojom pouzivanom
slovniku. Ked’ze slovnik celého jazyka je obrovsky, zvycajne sa pouzivaju len
obmedzené verzie pre konkrétnu oblast’ nasadenia. Vystupny text vyhovuje
predpisanej gramatike alebo bezne pouzivanym slovnym spojenia existujucim
v jazyku.

ASR sa odlisuje od tlohy porozumiet’ vyhovoreniu, ktoré pracuje na vyssej trovni.
Oblast’, ktord sa tymto problémom zaobera sa vola umeld inteligencia. Jej vstupom
je text po aplikacii ASR systému.

Pocas niekol’kych poslednych desatro¢i prebieha intenzivny vyskum v oblasti
konstrukcie ASR systémov, ktoré sa vyuzivaji v nasledovnych oblastiach: systémy
poskytovania informécii, dialdgové systémy, pomdcky pre hendikepovanych,
prepisy hovoreného slova pre archivaciu atd’. Napriek tomu je to len nedavno kedy
sa ukézali prvé pouzitelné systémy, ktoré sa daji pouzit' aj mimo kontrolované
prostredia laboratérii. ZvacSuje sa aj ich komplexnost’ a aplikacie prepisu
diktovaného slova alebo dokonca aj plynulej reci ¢i beznej konverzacie nie st
uplnou raritou. Téato tiloha je velmi zlozitd a musi riesit’ problémy spadajuce do
viacerych vednych oblasti. Praktické systémy musia pracovat v nepriaznivych
prostrediach (zmena pozadia a prostredia, nahravacich zariadeni, atd’.), musia
podporovat’ vel'ka gramatickll pestrost’ jazyka, variabilitu hovoriacich (akusticke;j
podoby), velké slovniky, atd. NavySe bezny pouzivatel vyzaduje okamzitu
odpoved’ systému, nie je ochotny menit’ svoj spdsob rozpravania, obmedzit’ sa na
dant slovnu zasobu a rychlo straca trpezlivost’ pri moznych chybach ASR systému.

Tak ako existuje velké mnozstvo ASR aplikacii roznych zlozitosti, poziadaviek
a obmedzeni, tak sa zauzivali rozne klasifikacie takychto systémov podla réznych
kritérii. To najhlavnejSie z nich je vel'kost’ podporovaného slovnika. RozliSuju sa
nasledovné delenia:

e Maly slovnik- obsahuje niekol’ko desiatok az stoviek slov
e Stredny slovnik - obsahuje niekol’ko stoviek az tisicok slov

e Velky slovnik — nickol’ko desiatok az stoviek tisic slov

Toto delenie sa prirodzene s rastom technologie meni.
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Systémy moézu byt d’alej zavislé alebo nezévislé od hovoriaceho. To znamena, ze
systém nezavisly od hovoriaceho musi pracovat’ nezévisle od toho aky hovoriaci
rozprava. To si vyzaduje existenciu vSeobecnych modelov ziskanych z vel'kého
mnozstva hovoriacich. Systémy zavislé na hovoriacom st prisposobené pre
konkrétneho pouzivatela, a preto zvyCajne dosahuju lepsie vysledky, ale len pre
daného hovoriaceho. Systémy, ktoré poskytuji okamzitti odpoved’ sa nazyvaju
systémy pracujuce v realnom case. Vyznamnu tlohu hré aj to, v akom tvare je re¢
o¢akavana na vstupe. Podl'a toho sa rozliSuju nasledovné scenare:

e Rozpoznanie izolovanych slov— kde sa na vstupe ocakéva jedno slovo zo
slovnika

e Diktacné systémy — predpokladajt, Ze je vyhovorenych za sebou vel’a slov ale
je medzi nimi dostato¢na, dobre detekovatelna pauza.

e Plynuld re¢ — kde slova idi plynulo za sebou, ale sa kladi viac ¢i menej
obmedzujice pravidla na pouzivanll gramatiku

e Prirodzena re¢ — je najzlozitejSia tloha, ktora obsahuje plynuli re¢ bez
obmedzujicej gramatiky v redlnom prostredi nasadenia.

Nakoniec sa delia systémy podl'a toho, akt cast’ re¢i modeluji (fonémy, slabiky,
slova, frazy, atd’.) a ako ju modeluju, napr. Statisticky pristup pomocou skrytych
Markovovych modelov (HMM).

Recovy signal je produkovany hlasovymi organmi ¢loveka a je pozorovany ako
vibrovanie zvuku. Okrem iného nesie lexikalnu informaciu (¢o bolo povedané). Ta
je reprezentovana sekvenciou vhodnych zvukov, ktoré maju Specifické akustické
formy. Tie akustické jednotky, ktoré stacia na vytvorenie dané¢ho jazyka sa
nazyvaju fonémy. Ich pocet sa moze menit a pohybuje sa od 40 do 60, ato
v zévislosti od jazyka. Samozrejme ich aktudlna akustickd podoba sa meni od
hovoriaceho k hovoriacemu a je vyznamne ovplyvnena okolitymi hlaskami, tzv.
koartikulaény efekt.

Na potlacenie tej Casti informdcie obsiahnutej v reci, ktora neobsahuje lexikalnu
informaciu je potrebné pouzit metddy extrakcie vhodnych priznakov. Zvysna
informdcia totiz mdze znacne zhorSit' samotny spOsob rozpoznania slov. Teda
informécia o hovoriacom (jeho nalade, zdravotnom a aktudlnom fyzickom
a emoc¢nom stave) je na prekazku. Je to teda primarna tloha systémov extrakcie
priznakov vybrat’ len tie najlepSie, o v skutocnosti nie je Uplne dobre mozné.
Recovy signal obsahuje cca 100kb/s informdcie, naproti tomu lexikalny obsah ma
len cca 10b/s informdcie, preto algoritmy extrakcie priznakov pracuji ako uc¢inné
kompresory informécie.

Dobrou volI'bou je teda simulovat’ sluchovy systém ¢loveka, matematicky ho opisat’,
zjednodusit' pre praktické pouzitie aadaptovat ho pre lahkd kooperaciu
s nadradenymi systémami rozpoznania reci.

Existuje vela Uspesnych metdd simulujucich bud’ sluchovy systém cloveka
(kritické pasma, krivka hlasitosti, atd’.) alebo proces produkcie re¢i (budenie,
hlasovy trakt, ...). Vyhoda metod simulujtcich sluchovy systém je vSak v tom, ze
maju pocas evolucie v sebe zakomponované vhodné mechanizmy na zvyraznenie
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prave rec¢i medzi ostatnym beznymi nepriaznivymi vplyvmi redlneho prostredia.
Potlacaju teda bezné Sumy pozadia a skreslenie prostredia.

Pocas vyskumu sa zistilo, ze podstatna lexikalna informadcia je ukrytd v obalke
frekvencného spektra signalu. Ta napr. sluzi na klasifikaciu jednotlivych foném
medzi sebou. PresnejSie tato informdcia je ukrytd v polohe, pocte a tvare
dominantnych frekven¢nych zloziek. Pre lepSiu demonstraciu tohto faktu je na obr.
3.1 zobrazené¢ spektrum samohlasky “e”, obalka spektra apolohy tzv.
formantovych frekvencii (dominantnych frekvencii, ktoré suvisia s rezonanciami
v hlasovom trakte). Na obr. 3.2 je zobrazeny ¢asovy priebeh tej iste hlasky.
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Obrazok 3.1. Spektrum formantové frekvencie a obalka spektra pre hlasku”.
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Obrazok 3.2. Signal hlasky “e”.
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Obrazok 3.3. Spektrum hlasky “t”.
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Obrazok 3.4. Signal hlasky “t”.

Aby bol rozdiel v hlaskach zrejmy je na obr. 3.3 zobrazené spektrum hlasky “t” a na
obr. 3.4 jej casovy priebeh.

Kvoéli sumarizacii je v nasledujucej tabulke zobrazené rozlozenie prvych 2
formantovych frekvencii pre slovenské samohlasky, ato oddelene pre muzov
azeny ziskane ako priemer z populdcie. Tato tabulka poskytuje vel'mi hruby
a jednoduchy sposob ako klasifikovat’ spoluhldsky na zaklade ich frekvencnej
podoby.
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Tabul’ka 3.1. Prvé dve formantové frekvencie pre samohlasky, oddelene pre muzov a zeny

Muzi Zeny
samohlaska F1 [Hz] F2 [Hz] F1 [Hz] F2 [Hz]
a 730 1100 850 1200
e 530 1850 600 2350
1 400 2000 430 2500
0 570 850 590 900
u 440 1000 470 1150

Preto vybrané priznaky by mali byt schopné odhadnit’ rozdiely v polohach
formantovych frekvencii. Na druhej strane musia byt’ ,,hluché* vo¢i zmenam, ktoré
su prirodzené a nepocCutel'né. V nasledujucej tabul’ke su uvedené najpocCutel’nejsie
a najmenej pocutel'né modifikacie spektra 'udskym uchom.

Tabul’ka 3.2. Pocutel'ne a nepocutelné zmeny spektra

Typy zmeny

Pocutel’né Nepocutel’né

Pocet formantovych frekvencii | Celkovy sklon spektra

Poloha formantovych Frekvencie pod prvou formantovou
frekvencii frekvenciou
& , .. | Frekvencie nad tretou formantovou
Sirka formantovych frekvencii .

frekvenciou

- Uzko-pasmové filtrovanie

Navyse intenzita zvuku je vnimana nelinedrne, ¢o sa da aproximvat pomocou
funkcie logaritmu.

Z pohladu ruSenia by mali byt priznaky odolné voci aditivnym ako aj
konvolutéornym Sumom. V neposlednom rade sa musia dat’ priznaky jednoducho
implementovat’, matematicky opisat’, mat’ kompaktné vyjadrenie atd’. Zvycajne je
dobré, ked priznaky st medzi sebou linedrne nezavislé, kvoli redukcii informacie
a l'ahsiemu naslednému modelovaniu.
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3.1 Parametre pre rozpoznanie reci

Na uvod treba poznamenat’, Ze zatial' neexistuje parametrizacia reci, ktord by
spiiala v3etky vlastnosti potrebné pre optimilnu parametrizaciu uvedeni
v predoslej Casti. Preto je vyskum v tejto oblasti stale aktivny a bolo néjdenych vel'a
roznych druhov. Tie najznamejSie a najlepSie s Melovo frekvencné kepstrae
koeficienty (MFCC) a perceptudlna linearna predikcia (PLP). PLP a MFCC sa
snazia simulovat’ sluchovy systém cloveka, o vedie k dobrym vysledkom v oblasti
rozpoznavania re¢i. Obidve st schopné vystihnit' polohu, pocet a Sirku
formantovych frekvencii, ktoré su vnimatelné. Napriek podobnosti sa liSia
v psychoakustickych principoch, ktoré obsahuju.

MFCC filtruje signal horno-priepustnym filtrom (potlacenie vplyvu vyZarovania
zvuku z Gst), segmentuje re¢ Hamingovym oknom, z ktorého sa pocita spektrum
pomocou FFT. Nasledne sa spektrum nelinearne upravuje, a to do Melovej skaly
(psychoakusticka Skala zodpoveda vnemu frekvencii cClovekom), ktord sa
rovnomerne rozdeli na prekryvajuce sa pasma s 50% prekrytim, s ktorych sa
vypocita vykon. Tym sa simuluje banka filtrov (psychoakustickd), vid’ obr. 3.5.
V poslednej faze sa aplikuje logaritmus a diskrétna kosinusova transformaicia
(DCT). Logaritmus upravuje intenzitu zvuku tak, ako ju priblizne vnima ¢lovek
a DCT zmenSuje zavislosti koeficientov medzi sebou- kompresia.

W

.1

Obrazok 3.5. Rozdelenie spektra do bank filtrov v Melovej skale s pouzitim trojuholnikovych
okien.

PLP priznaky sa liSia v niekol’kych aspektoch: pouzivaju Barkovu frekven¢nu
mierku, vyhladzuji spektrum a vzorkuju ho v intervaloch 1 Bark, ¢im simuluji
kritické pasma pre l'udsky vnem (rozliSenie), vahovanie krivkou rovnomernej
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hlasitosti, transformacia energie do hlasitosti, vypocet koeficientov modelu reci
a ich transformécia na kepstum.

Ako je vidno PLP je zlozitejSie a obsahuje viac psychoakustickych principov ako
MFCC, ale v priaznivych a laboratérnych podmienkach obidve metédy dosahuji
podobné vysledky.

Dynamické priznaky a energia

Rec je postupnost’ roznych zvukov, preto je vhodne vyhodnocovat’ ich vyvoj v Case
azmeny, ktoré nastdvaju. NajbeznejSia metoda ako to robit je pomocou
rozdielovych a akceleracnych koeficientov, ktoré sa pocitaji v ¢ase zo zakladnych
priznakov. Mo6ze sa to vykonat' ako jednoduchy rozdiel susednych blokov, ale
CastejSie je to dané ako linedrna kombinacia rozdielov pokryvajica Sir§i Casovy
tisek. Dalej sa ukazalo, e jednoducha energia moze dobre lokalizovat’ polohu
samohlasok vd’aka ich velkej energii, ¢o zvysuje celkovu diskrimina¢nt schopnost’
priznakov. Preto sa energia (normalizovand) ¢asto pridava do vysledného vektora
priznakov.
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3.2 Metody rozpoznavania reci

Po parametrizacii je re¢ dand postupnostou vektorov priznakov, napr. MFCC.
Hrubo povedané proces rozpoznavania potom zoberie vzorky alebo modely zname;j
reCi (jej Casti: fonémy, slabiky atd’.) a porovnava ich s nezndamym prehovorenim.
Potom st vzorky alebo modely s najva¢sou zhodou prehlasené za rozpoznané slova.
Kvoli Specifickym vlastnostiam reci ako napr.: r6zne prehovorenia rovnakého slova
sa lisia v dizke ako aj vo frekvencii, atd. Navyse tito dizkova variabilita sa
nerovnomerne meni v ramci slova, preto niektoré Casti mozu byt kratSie alebo
dlhsie. Jednoduché linedrne natiahnutie (linearna interpoldcia) alebo skratenie
neprindSa pozadovany efekt. Vysledné prehovorenie je dané ako retazec
jednotlivych casti (modelov) reci, ktoré musia na seba nadvazovat’. Tieto Specifické
vlastnosti dali vznik metddam rozpoznavania (porovndvania vzorov) vhodnych
prave pre re¢. NajznamejSie z nich sa Dynamické ohybanie casu (DTW) a Skryté
Markovové Modely (HMM). Samozrejme existuje vel'a modifikacii, ¢i dokonca
kombinacii vhodnych pre tu ktort aplikaciu. V d’alSej ¢asti buda stru¢ne opisané
prave tieto dve zakladné metddy, t.j. DTW a HMM

DTW

DTW je skratka pre dynamické ohybanie ¢asu, ktoré sluzi na akustické porovnanie
dvoch vo vSeobecnosti rozne dlhych sekvencii priznakov. Je zalozené na
nelinearnom ohybani ¢asovych indexov referencnej ako aj nezndmej postupnosti
tak, aby vyhovovali $truktare re¢i a dosahovali ¢o najmensiu vzdialenost’ medzi
sebou. Tym dochadza k nelinearnej kompenzacii rozdielov medzi dizkami oboch
postupnosti.

Logickou podmienkou je to, aby zaciatocné akoncové vektory obidvoch
postupnosti boli zarovnané na seba. To si vyzaduje pouzitie algoritmu detekcie
zacCiatku a konca prehovorenia, ¢o mdze byt samo o sebe pomerne zlozitou tilohou.
Samozrejme existuji modifikdcie, ktoré tito striktni podmienku presne
nevyzadujl.

V stru¢nosti, tato metdda sa snazi najst’ mapovanie medzi dvoma sekvenciami tak,
aby kazdy vektor zjednej postupnosti mal priradeny jeden vektor z druhej
postupnosti. To vedie k zaveru, Ze niektoré vektory jednej postupnosti mozu byt
namapované viackrat na rézne vektory druhej postupnosti a naopak. Samozrejme
tento proces sa musi riadit’ istymi zakladnymi logickymi obmedzeniami, najma:
zaCiato¢né a koncové vektory jednej postupnosti musia byt namapované na svoje
partnerské vektory druhej postupnosti, ohybacia funkcia nesmie byt klesajuca
(nedojde k zmene poradia vektorov) aje stanovend maximalna rozdielnost
v polohe, ktord eSte moze byt preklenuta. Pri vypocte DTW sa pouZzivaji dve
matice (matica lokdlnych a matica globalnych vzdialenosti). V matici lokalnych
vzdialenosti sa nachddzaju akustické vzdialenosti medzi jednotlivymi vektormi
priznakov referencného a neznameho prehovorenia. Globalna matica sluzi na
vypocet akumulovanej minimdlnej vzdialenosti a ndjdenie cesty medzi obidvomi
postupnostami. Teda pre kazdy element globdlnej matice existuje minimalna
vzdialenost’ a cesta spdjajuca tento bod so zaciatkom matice (zaCiato¢né vektory
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jednej a druhej postupnosti), ktory sa nachadza vlavo dole. Tato situacia je
objasnena na obr. 3.6. Samozrejme su stanovené prirodzené pravidla ako sa da
dostat’ z jedného bodu matice globalnych vzdialenosti do druhého, napr. cesta
nesmie klesat. Ked’ sa proces dostane do konca (pravy horny roh), porovnanie
skoncilo a najmensSia vzdialenost’ bola ndjdena. Spatnym sledovanim sa da zistit
ako vyzerd minimalna cesta. Tento proces sa vykonava pre kazdé slovo zo slovnika
a to, ktoré ma najmensiu vzdialenost’ s neznamym je prehlasené za rozpoznané
prehovorenie. Ako je z vykladu zrejmé, tato metodda je priamo predurcend pre ulohy
rozpoznavania izolovanych slov najlepsie zavislych na hovoriacom.
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Obrazok 3.6. Matica globalnych vzdialenosti, optimalna cesta a globalne obmedzenia na cestu.

DTW malo vyznamné postavenie v oblasti rozpoznavania reci najméa pre problémy
izolovanych slov nezavisle od hovoriaceho. Ako sa vSak poziadavky zvacSovali
(nezavislost’ od hovoriaceho, plynuld re¢) stracala svoje vyznamné postavenie
a bola nahradena metédou HMM.

Skryté Markovové Modely (HMM)

Skryté Markovové modely patria do Statistickych modelovacich technik zvéicsa
pouzivanych v oblasti rozpozndvania reci. Tie =z principu ich konStrukcie
jednoducho zahfnaji poziadavku nezévislosti na hovoriacom, ako aj I'ahké spajanie
jednotlivych modelov (napr. hldsok) do vécsich celkov opisujacich plynulu rec.
Navyse tento princip je pomerne dobre matematicky opisatelny.
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Pre kazdu zvolent reCovu jednotku (fonému, slabiku, slovo,...) je vytvoreny HMM
model vhodnej Struktary. Zvycajne modely zakladnych Casti jazyka ako st fonémy
maju rovnaku Strukturu aliSia sa len nastavenim svojich volnych parametrov.
V procese trénovania sa tieto volné parametre nastavia tak, aby ¢o najlepsie
opisovali vzorky z trénovacej databdzy reci, ktora musi byt dostatoCne pestra
avelka, aby pokryla vsetky S$tatisticky vyznamné varidcie reci. Jednotlivé
vyhovorenia st popisané, teda je zrejmé aké postupnosti slov sa v nich nachadzaju.
NajcastejSie sa modely nastavuji tak, aby trénovacie vzorky dosahovali na
prislusnych modeloch ¢o najvyssiu pravdepodobnost’. Tento postup sa nazyva aj
trénovanie pomocou maximalnej vierohodnosti. Pouzivaju sa aj iné kritéria ako: co
najvicSia separacia medzi spravnymi anespravnymi modelmi, minimalizacia
chyby, (takéto postupy sa oznacuju ako diskriminativne trénovanie) atd’., ktoré
mozu dosahovat’ este lepSie vysledky.

Kazdy model sa sklada z niekol'kych stavov, ktoré st navzajom vhodne prepojené.
Kazdé spojenie ma pridelena prechodovi pravdepodobnost’ (p). Dalej existuje
pociatocna pravdepodobnost’ (m) ato, Ze sa model nachadza na zaciatku prave
v danom stave. Potom sa takymto modelom da opisat’ pravdepodobnost’ nastania
sekvencie stavov Sy, S2, S3,.. Sy na danom modeli, a to nasledovne:

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

Navyse je dana dodatocna pravdepodobnost’ prisluchajica ku kazdému stavu, ktora
opisuje pravdepodobnost’ vyskytu vektora priznakov X v danom stave S, teda
P(X/S). Tou je dané prepojenie medzi stavmi a vektormi reCovych priznakov.
Potom pravdepodobnost’ pozorovania sekvencie priznakov Xj,..., Xu a stavov Sj,
S2, .. Sn sa dé jednoducho vyjadrit” ako:

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

Priklad 4 stavového l'avo-pravého HMM modelu je zobrazeny na obr. 3.7.
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Obrazok 3.7. 4 stavovy l'avo-pravy HMM model.

Potom sa v procese rozpoznavania pocitaju pravdepodobnosti neznamej sekvencie
priznakov na vSetkych HMM modeloch slov v slovniku (vznikna zretazenim
zékladnych HMM modelov) a vyberie sa ten model (postupnost’ modelov), ktory
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dosahoval najvacsiu pravdepodobnost’. Tento proces je schematicky zobrazeny na
obr. 3.8.

Parametre Markovovych
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Obrézok 3.8. Proces rozpoznédvanie re¢i pomocou HMM.

V sucasnosti vyspelé systémy dosahujuce najmensiu slovnu chybu (WER),
zalozené na HMM, pouzivaju diskriminativne stratégie trénovania ako: maximalna
vzdjomnd informacia (MMI), Minimalna klasifikacna chyba (MCE), atd.
Nakoniec sa pouzivaju hybridné spojenia HMM systémov a inych klasifikaénych
technik ako st najméi systémy s podpornymi vektormi a neurénové siete (hlboké).
Tie v sucasnosti predstavuju Spicku v oblasti rozpoznavania reci a dosahuji
najniz§ie WER pre najzlozitejsie typy uloh.

Viac podrobnejSich informacii ohl'adom rozpozndvania re€i a pouzivanych
metddach sa da ndjst’ napr. v [7].
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n Navigacia pomocou gest

V sucasnej dobe predstavuju gesta vel'mi popularny spdsob ovladania aplikacie
a vacsina l'udi ich pouziva kazdy deil. Gestd pouzivame v mobilnych telefonoch,
pocitacovych aplikaciach, hernych konzoléch, atd’. Oc¢akéva sa, Ze o par rokov bude
interakcia pomocou gest k dispozicii takmer vkazdom zariadeni. Vysoka
popularita navigacie pomocou gest pohana vyskumnikov v snahe zlepsit' tieto
technologie. Je to populdrny trend a ked’ze vykon pocitaca uz nie je prekazkou
v prirodzenejSej navigacii a ovladani pomocou gest venuje sa mu velkd pozornost’

[2].

V oblasti rozpoznavania gest su dve hlavné oblasti, ktoré rozliSujeme podla
vstupného hardvéru. Prva oblast’ je zamerand na gestd uréené¢ pre dotykové
zariadenia ako su tablety, touchpady alebo smart telefony. Druha oblast’ sa zaobera
gestami vykonanymi pred 2-rozmernou alebo stereoskopickou kamerou. S mensimi
upravami mézu byt’ rovnaké algoritmy aplikované na rozpoznanie gest z obidvoch
oblasti. Naviac algoritmy pre stereoskopické kamery moézu byt upravené na
pouzitie 3D stradnic pre monitorovanie vo vSetkych troch smeroch [2].
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4.1 Klasifikacia gest podl'a r6znych kriterii

Gesta mozno rozdelit do dvoch zdkladnych kategérii podla skusenosti
pouzivatel'ov. Vrodené gesta, ktoré su zaloZzené na vSeobecnej sktisenosti vSetkych
pouzivatel'ov, ako je napriklad presunut’ objekt vpravo pohybom ruky doprava,
uchopenie objektu zndzornené uzavretymi prstami a pod. Samozrejme, vrodené
gesta moézu byt’ ovplyvnené zvykmi a kultirou. To je potrebné zohl'adnit pri vyvoji
pre prislusnt skupinu l'udi. Pouzitie tychto gest nevyzaduje potrebu pouzivatela
ucit’ sa gesta, statia mu jeho skusenosti pre ovladanie gestami. PouZzivatel’ teda
mdze ovladat’ aplikdciu prirodzene. Druha skupina gest su naucené gesta. V tomto
pripade je nutné, aby sa ich pouzivatel naucil. Gesta pouzivané na navigiciu
systémov a aplikacii musia byt jednoduché, prirodzené a mali by vyuzivat
minimalnu I'udsku energiu.

Statické gesta

Statické gesta nie s zavislé na pohybe. Statické gesta predstavuju tvary koncatin
znazoriiujucich gestd, ktoré nesu zmysluplné informacie (obr. 4.1).

St "nepohyblivym" typom gest, kde nepotrebujeme informacie o pohybe. Preto nie
je potrebné skumat’ sekvencie snimok, ale len jeden snimok. Sekvencia niekol’kych
snimkov, ktoré obsahuju rozne gesta, je dolezita len vo vyssej irovni porozumenia.

Kontinualne gesta

Kontinualne gesta sluzia ako zaklad pre interakciu s aplikéciou. Kontinudlne gesto
je predlzené sledovanie pohybu, ktory nepredstavuje ziadnu Specificki pozu, ale
pouziva sa na interakciu s aplikdciou alebo vo virtudlnom prostredi (obr. 4.1).

Typickym prikladom kontinudlnych gest je ovladanie hry pomocou bezdotykovej
technologie, akou je napriklad Microsoft Kinect. Systém mapuje zmeny v postoji
alebo poze k zmendm vo videohre, ale nie je tam Ziadny Specificky pohyb
vyvolavajuci sled zmien.

Dynamické gesta

Dynamické gesta predstavujii pohyb, ktory umoznuje pouzivatelom priamo
manipulovat’ s objektom alebo ovladat’ aplikaciu (obr. 4.1).

Dynamické gestd moézu byt definované dvoma spdsobmi. Prvy pristup je
algoritmicky nastavit’ pravidla a podmienky, ktoré musi vykonané gesto spiiat’ aby
bolo tuspesne rozpoznané. Druhym spdsobom je pouzitie $abléon. Sablony su
mnoziny bodov, ktoré identifikuji tvar gesta. Na vyhodnotenie uspesnosti st
pouzité sofistikované algoritmy, ktoré porovndvaji pohyby pouzivatela so
Sablonami.
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Fig. 4.1 — Typy gest: a) statické gesto, b) dynamické statické gesto, c) kontinualne gesto
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4.2 Ziskavanie obrazovych dat

Na zaciatku bol vyskum algoritmov rozpozndvania gest zalozeny na vstupe z RGB
(Red Green Blue) kamery. Tento pristup prinaSa niektoré vyhody, ktoré su vSak
prevazené nevyhodami. RGB obraz sa sklada z farebnych kanalov a existuje mnoho
faktorov, ktoré negativne ovplyviiuji kvalitu RGB obrazu.

Zmena osvetlenia moze radikalne ovplyvnit’ kvalitu obrazu. Zmena podmienok
osvetlenia v miestnosti Uplne meni jas akontrast obrazu. Tym sa stava
rozpoznavanie pomocou RGB obrazu neisté a menej presné [2].

V poslednych niekol’kych rokoch zacali vedci pouzivat’ hibkovy obraz pre d’alsie
spracovanie v oblasti rozpoznavania gest. Hibkovy obraz je dvojrozmerny obraz,
ktory obsahuje d’alsie informacie - hibku. Vi¢sina hibkovych senzorov je zalozena
na infracervenom (infrared IR) Ziareni (napr. Kinect senzor na Fig. 4.2). Senzor
vracia data, ktoré predstavuji vzdialenost’ kazdého pixelu v snimke od snimaca
(senzora). Ziskané vzdialenosti mo6zu byt jednoducho prepocitané na odtiene sivej,
a tak st hibkové data reprezentované ako iernobiela video sekvencia. Ziskanie dat
nevyzaduje ziadne zvlastne podmienky.

Hibkové dita maju viac informécii ako data ziskané RGB kamerami. Hlavnou
vyhodou je, Zze hibkova kamera vyuZiva infradervené svetlo a v infraéervenej zone
nie je tol’ko Sumu a ruSeni. TakZe infraerveny snimac nie je tak citlivy na kvalitu
scény ako RGB snimace [2].
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Fig. 4.2 — Obraz z hibkovej kamery

Vzdialenost’ kazdého pixelu zo snimaca je definovana v milimetroch.

Ak chceme previest’ hlbkovy obraz do obrazu v odtienioch sivej, musime vediet
minimalnu a maximalnu moZnu vzdialenost'.

intenzita = 255 — 255—-(d —d,,)

max

kde d je aktualna vzdialenost’ daného pixelu, dmin je minimalna mozna vzdialenost’
od senzora a dmax je maximalna moznd vzdialenost’ od senzora [2].

Ako pomocka pri ziskavani vstupného obrazu moézu sluzit extra prvky ako
svetielkujuci naramok, prstent alebo mala lopticka v ruke.
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4.3 Metodoldgia navrhu gest

Problematika rozpoznédvania gest nie je trividlna. VSetky obmedzenia a nepresnosti,
ktoré sa vyskytuju pri ziskavani vstupnych obrazkov pomocou réznych zariadeni,
je nutné vziat’ do uvahy pri procese navrhovania gest pre aplikaciu alebo kontrolu
systému. Metodika pre navrh gest musi splnit’ niekol'’ko poziadaviek: prirodzenost,
lahkti zapamétatelnost’ a komfort. Komfort je najddlezitejSim kritériom pre
aplikacie riadené gestami .

Rovnako ako v kazdej novej oblasti, tak aj v oblasti ovladania gestami je jednym
z hlavnych problémov v procese adapticie neexistujiica Standardizicia. Ked
nahodne vyberieme desat’ I'udi a poziadame ich, aby urobili gesto pre spustenie
hudby, je vysoko pravdepodobné, ze bude navrhnutych aspoii 5 roznych gest. To je
dovod, preco kazdy vyrobca poskytujlci ovladanie gestami pouziva int sadu gest.
Z praktického hladiska je to vel'mi komplikujuci fakt, pretoze pouzivatel’ sa musi
ucit’ nové gesta pre kazdy novy systém. Existencia asponl jednej Standardnej sady
gest pre ovladanie zékladnych funkcii by mohla vyznamne urychlit’ proces
udomacnenia ovladania gestami v beznej praxi. V dnesnej dobe st uz k dispozicii
televizne prijimace vyzivajuce ovladanie gestami. Su zaloZené na snimani obrazu
2D kamerou. Umoziuji jednoducht navigaciu v menu televizora. Aj napriek svojej
nedokonalosti ma zavéadzanie gest do praxe vychovny vplyv na ludi, ktori si
postupne zvykaji na tento druh ovladania.

Sucasné sady gest su zalozené na vstupnych periférnych zariadenia (klavesnica,
mys,..) pouzivanych s pocitami. Gestd sa v podstate snazia odstranit’ vstupné
zariadenia, ale zachovéavaji rovnaké sposoby pouzivania. Cielom navrhu gest od
zakladov, teda bez ohl'adu na existujuce pouzivatel'ské rozhranie, je ¢o najviac sa
priblizit’ prirodzenému bezdotykovému ovladaniu tak, akoby gestd boli jedinym
vstupnym zariadenim.
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4.4 Techniky pre rozpoznavanie zakladnych gest

Celkovym cielom pri rozpoznani gesta rukou je urcit' nasledovné: umiestnenie
ruky, drzanie alebo p6za ruky alebo vyjadrenie gesta.

Rozpoznavanie gest moze byt vykonané dvoma sposobmi. Bud’ pouzitim datove;j
rukavice, ktord prevadza informdaciu o ohybe koncatiny do elektronickej formy
alebo sa pouzije pristup zalozeny na pozorovani, ¢ize kamera sluzi ako I'udské oko
zaznamenavajlce polohy tela, ktoré sa potom extrahuju pri spracovani obrazu [5].

Je zrejmé, ze prvy spdsob prinasa presnejSie vysledky, ked’ze sa jedna o priame
a presné pozorovanie skuto¢ného stavu prislusnej casti I'udského tela, na ktorej sa
nachadza oblecenie typu datova rukavica.

Na druhej strane pristup zaloZeny na pozorovani nema ziadne d’alSie poziadavky na
zariadenie pre koncového pouzivatela (s vynimkou kamery), takze je vhodny pre
vSeobecné pouzitie [5].

Pouzitie datovej rukavice je pomerne nepohodIné, pokial ide o komfort
pouzivatela. Tiez vybavenie potrebné na pouzitie tejto metody by bolo neprijatel'ne
nakladné pre vacsinu Standardnych zdkaznikov, takze je vhodny iba pre Specidlne
pouzitie (napr. digitalizacii pohybu pre animované filmy, tvorbe pocitacovych hier
a pod.).

Nevyhoda metddy zalozenej na pozorovani spociva v algoritmickej zlozitosti, kde
je potrebné znatné mnozstvo c¢asu a vypoctového vykonu pre extrakciu
a extrapoléaciu pohybu tela [5].

Existuju viaceré algoritmy, ktoré sa zameriavaji na rozne aspekty gestikulujice;j
osoby a vychadzaji zréznych predpokladov. VSeobecne plati, Ze mozu byt
rozdelené do dvoch kategorii, ato metédy zalozené na vzhlade a 3D metody
zalozené na principe analyzy modelu. 3D metddy zaloZené na principe analyzy
modelu porovnavaju vstupné parametre koncatiny s 2D projekciou trojrozmerného
modelu koncatiny. Pristup zaloZzeny na vzhlade vyuziva obrazové priznaky na
modelovanie vizudlneho vzhladu koncatiny a porovndva ho s extrahovanymi
priznakmi zo vstupného videa [5].

V sekcii 4.1 boli definované tri typy gest. Na detekciu statickych gest (t.j. pdzy) sa
pouziva vSeobecny klasifikator. Pod klasifikatorom rozumieme — prvok alebo
vlastnost’, na zéklade ktorého rozhodneme o zaradeni do skupiny alebo kategorie.
Takze klasifikator nam hovori o tom, ktoré gesto (alebo pdza) bolo rozpoznané.
AvSak pri dynamickych gestich treba zohladnit’ aj cCasové hladisko a preto
rozpoznanie vyzaduje techniky, ktoré spractivaju aj tito dimenziu, napr. skryté
Markovove modely (HMM). Iny spdsob je pomocou pohybovych modelov.
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Niektoré z technik pouzivanych pre statické (a dynamické) rozpoznanie gest su K-
means algoritmus, KNN, SVM, uz spominany HMM algoritmus, DTW algoritmus
alebo neurénové siete [3].

Techniky pouZité pre rozpoznanie statickych gest

Pre rychlejsie spracovanie dat sa v procese rozpoznavania gest nepracuje s celym
obrazom.

Potom, ¢o je automaticky detekovana ruka, oznaci sa oblast’ okolo nej a d’alej sa
spracovava iba tito oblast . Tym sa znizi vypocltova néarocnost. Ziskané
vzdialenosti sa prevedl do odtietiov sivej a ziskame obrys ruky.

Nasleduje popis dvoch metdd pouzivanych v procese rozpoznavania.
Metoda konvexnych nedostatkov

V prvom kroku sa musi oddelit’ ruka od pozadia obrazu. Oddelenie sa moze spravit’
z hlbkového obrazu kde sa ur¢i, ktory pixel patri ruke a ktory nie. Druhym krokom
je urcenie obrysu (kontlry) ruky.

Tvary mnohych zlozitych objektov st dobre charakterizované pomocou
konvexnych nedostatkov. Fig. 4.3 znazoriuje koncept konvexnych nedostatkov na
obrazku ruky. Konvexny obal je zobrazeny ako tmava ciara okolo ruky, oblasti
oznacené A az H su "nedostatky" patriace k tomuto obalu. Ako je vidiet, tieto
konvexné nedostatky charakterizujt tiez stav ruky. Algoritmus vrati suradnice troch
bodov, pociatocny bod, najhlbsi bod a koncovy bod (Fig. 4.4). Najhlbsi bod mozno
chéapat’ ako maximalnu vzdialenost’ medzi obalom a obrysom ruky.
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Fig. 4.4 — Oznacena oblast’ st konvexné nedostatky a tri body: pociatoény bod (vI'avo), najhlbsi
bod (dolu) a koncovy bod (hore)
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Ciel'om algoritmu je najdenie bodu na prste, ktory je najd’alej od stredu ruky. Prvym
krokom je odstranit’ vSetky nedostatky, ktorych vyska je menSia ako zadana
hodnota. Potom sa odstrania nedostatky, ktoré maju vzdialenost medzi
pociatocnym bodom a maximalnym bodom viac ako je zadand hodnota, ktora je
definovana dynamicky (ak su dva body prili§ daleko znamend to, Ze nemo6zu
predstavovat’ prst). Dalej su tieZ odstranené nedostatky, ktoré majii vzdialenost’
medzi podiatoénym a hibkovym bodom menej, neZ je stanovena hodnota. Tato
hodnota sa meni dynamicky podl'a velkosti oblasti, kde je detekovana ruka (Fig.
4.5). Poslednym krokom je odstranit’ vSetky nedostatky, ktoré sa vyskytuji pod
zapastim.

MAX_POINT

MIN_POINT Triangle (DEPTH_POINT >>
MAX_POINT >> MIN_POINT)

Fig. 4.5 — Znazornenie logiky pouzivajicej trojuholniky na minimalizovanie nedostatkov (obrazok
vl'avo hore zndzoriiuje maximalne body, obrazok vpravo hore znazorniuje hlbkové body, obrazok
vl'avo dolu znazoriiuje minimalne body a obrazok vpravo dolu znazorniuje vysledny trojuholnik)

Rozpoznavanie gesta ruky zaloZené na Castiach

V prvom kroku tohto algoritmu sa extrahuji cCasti udajov (datové segmenty)
obsahujuce ruku a prevedu sa na bindrny obraz. Stred dlane (Fig. 4.6) sa vypocita
z vnutorného kruhu a pridanim bodu na obal kontary, ktord patri ruke a ma
maximalnu vzdialenost’ od zisteného nedostatku.

33



Fig. 4.6 — Hladanie stredu dlane

Vsetky body z kontiry ruky st mapované na osi X. Y-ova os potom opisuje
relativnu vzdialenost” jednotlivych bodov od stredu dlane. VSetky mapované body
vytvoria krivku (Fig. 4.7).

Fig. 4.7 — Krivkova reprezentacia

Dal§im krokom algoritmu je analyza krivky s ciefom najst’ lokalne maximum.
Potom, ¢o je dokoncend analyza krivky, ndjdené maximum, zacnt sa hl'adat’ prsty.
Vzdialenost' kazdého maxima je porovnand s nastavenou prahovou hodnotou.
Kazdy prst ma Specificka vahu a na jej zdklade a na zéklade vztahov medzi prstami
su prsty rozpoznané (vztah je porovnanie vahy s danymi hodnotami a na zaklade
toho je znamy pocet prstov, teda ak vaha <1,5x priemerna vaha - segment obsahuje
jeden prst, atd’.). Tento algoritmus funguje aj ked’ s prsty spojené (Fig. 4.8).
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Fig. 4.8 —Detekované prsty

Techniky pouzité pre rozpoznanie dynamickych gest

Dynamické gesta zaistuju pristup pouzivatel'ov k sukromnému obsahu alebo mu
umoznia ovladanie systému alebo aplikdcie. Mozno ich pouZit’ aj namiesto hesla.
V zaciatkoch rozpoznavania gest boli vicSinou pouzivané neurénové siete
a genetické algoritmy.

Tieto metddy mali prijatel'nti ispeSnost’ rozpoznavania, ale najva¢Sou nevyhodou
bol pozadovany vypoctovy vykon a ¢as potrebny na trénovanie neurénovych sieti.
Obidva tieto aspekty boli neprijatel'ne vysoké pre praktické aplikacie.

V dnesnej dobe sa pouzivaji na rozpoznanie gest nové techniky. Boli vyvinuté
algoritmy, ktoré nevyzaduji neurénové siete, napriklad Vyhladavanie v zlatom
reze (Golden Section Search), Algoritmus prirastkového rozpoznavania
(Incremental Recognition Algorithm) a pravdepodobnostné modely ako skryté
Markovove modely (HMM). Na zvysenie uspesnosti spominanych algoritmov sa
moéze pouzit strojové ucenie (tzv. Machine learning). V poslednych rokoch su
vel'mi popularne HMM metddy. Hlavnym dovodom je to, ze HMM pristup je vel'mi
dobre znamy a pouzivany v mnohych oblastiach.

Algoritmus navrhnuty Kristensson a Denby [4], pOvodne navrhnuty pre
rozpoznavanie tahov digitalnym perom a na dotykovom displeji, je mozné rozsirit’
aj pre dynamické gesta.

V tomto algoritme je definovana Sablona ako stibor segmentov popisujucich gesto.
Je zrejmé, Ze rozpoznanie gesta z danej sady gest, kde st gesta dostatocne vzajomne
odlisitelné, moze byt tspesné iba ak bola vykonana dostatone vel'kd Cast’ z gesta
(Fig. 4.9).
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Fig. 4.9 — Nahl'ad testovanej aplikacie. Cervena &iara znazoriiuje vykonané gesto. Sablony pod
obrazom predstavuju najpravdepodobnejsie vykonané gesta (zl'ava doprava mozno vidiet’ tvary
Stvorec, kruh a trojuholnik. Pri kazdom tutvare je vidiet’ aj hodnotu pravdepodobnosti s akou bolo
gesto vykonang).

Pouzivanie gest sa postupne rozsirilo o tahové gesta. Tento typ gest prindsa vel'mi
prirodzeny a pohodIny spdsob najmi pre koncového pouzivatela. Tahové gesta su
uréené pre rychle abezné prezeranie v ponuke, v programoch a galéridch
a obsahuju 4 smery pre kazdu ruku aniekol’ko kombinécii vlavo-vpravo. Tzv.
metéda Kruhové rozpozndvanie dynamickych gest (Circle Dynamic Gesture
Recognition) - CDGR publikovana v [1], je zaloZend na detekcii ruky, rychlosti
pohybu a vzdialenosti. Ak ruka vykona rychlej$i pohyb a vnutorny kruh prejde do
vonkajSieho kruhu, systém spracuje tento pohyb a urc¢i typ gesta. Gesto je dané
uhlom vykonaného pohybu od polovice do vonkajsieho kruhu. Mozné gesta su:
prejst tahom vlavo, vpravo, hore adole. To iste gesto moze byt vykonané
obidvoma rukami. Pouzivatel moze tiez vykonat gesto priblizenia a oddialenia
(Fig. 4.10).
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Fig. 4.10 — Kruhové rozpoznévanie dynamickych gest (CDGR circle dynamic gesture recognition)
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4.5 Pouzitie gest v praxi

Rozpoznanie gest moze byt interpretované ako jeden z prvych moznych sposobov
ako pocitace porozumeji cloveku alebo re¢i l'udského tela. To moéze viest
k velkému kroku, ked’ vstupné zariadenia ako klavesnica amyS$ sa stant
nepotrebnymi (vSak sa s nimi nerata ani v ziadnych sci-fi filmoch). Zavedenim
rozpoznavania gest bude mozné napr. ukazat’ prstom na obrazovku pocitaca tak, ze
sa kurzor bude podl'a toho pohybovat’.

Navigacia gestami je stale viac a viac popularna predovsetkym v smart telefonoch,
tabletoch a modernych televizoroch. Kazdy poznd tahové gesto pre posun
hore/dole alebo presunut dolava/doprava, zvédcSovanie alebo zmenSovanie.
Existuje bohatd ponuka aplikdcii ponukajucich sadu gest pre navigiciu
v dotykovych zariadeniach, napr. na ovladanie hlasitosti, uzamknutie obrazovky,
ovladanie prehrdvaca hudby, kopirovanie obsahu obrazovky, navratu na domovski
obrazovku, krok spat’, navrat k poslednym aplikéciam ¢i menu.

Oblast’ pre pouzitie gest nie je obmedzend. Ako priklad moéZzeme spomenut’
aplikaciu na trénovanie tenisu s vyuzitim 3D rozpoznavania gest, ktor publikoval
Cristian Garcia Bauza a jeho tim.

Napriklad Samsung predstavil rozpoznavanie gest vo svojej ,,vlajkovej lodi®,
svojom najvysSom modeli - TV v roku 2013. Rozpoznéavanie pozostava z algoritmu
sledovania ruky s rozpoznanim gesta "kliknite na tlacidlo", ktoré sa vykonava
zatvorenim dlane. Aby pouzivatel’ mohol prepinat’ kandaly alebo nastavit’ hlasitost,
musel najprv zdvihnut' ruku k televizoru a po zjaveni kurzora pohybovat rukou tak,
aby kurzor prisiel k tlac¢idlam (analogia pocitacovej mysi). Na zvySenie hlasitosti
musel pouzivatel' "klikat’ na tlac¢idlo", t.j. zatvorit’ dlai ruky tolko krat, kym sa
dosiahla pozadovana hlasitost. Tento pristup by mohol byt povazovany za
intuitivny aspon pre pocitacovo zdatnych pouzivatel'ov, ale skor to moze sluzit’ ako
priklad neprirodzenych gest.
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Grafické rozhranie - navrh

Grafické pouzivatel'ské rozhranie (graphical user interface (GUI) predstavuje
sposob interakcie medzi l'ud'mi a strojmi/pocitaémi. Pouzivatel'ské rozhranie
zahtia hardvérové (fyzické) a softvérové (logické) komponenty.

Pouzivatel’ odosle prikaz alebo ulohu do pocitaca/systému a pocita¢ reaguje spat’
plnenim pozadovaného prikazu alebo Ulohy. V minulosti GUI prijimalo vstup
prostrednictvom zariadeni ako st napriklad pocitacova klavesnica a mys. Ako je
vidiet s prichodom dotykovych displejov, GUI sa prispdsobilo a akceptuje aj vstup
dany dotykom prstov alebo pera.

Vytvorit’ vhodné GUI pre multimodalne (alebo iné) aplikacie vyzaduje dobrt prax,
skusenosti a spitnu vizbu pouzivatela (v sucasnej dobe sa tito oblast’ vyskumu
nazyva miera spokojnosti pouzivatel'a). GUI pre multimodalne aplikacie by malo
umoznit’ ich jednoduché, efektivne apouzivatel'sky komfortné ovladanie.
V idedlnom pripade pouzivatel' potrebuje minimalne usilie na nastavenie vstupu
a zariadenie vyZaduje minimalny prevadzkovy Cas na poskytnutie vystupu. Blizka
téma k miere spokojnosti pouzivatela (user experience UX) je proces zlepSovania
miery spokojnosti pouZzivatel'a (User experience design UXD).
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K3 MMI applikacie

Moderny aplika¢ny vyskum je zamerany na €o najprirodzenejSie multimodalne
rozhranie a jeho zaclenenie do multimedidlneho systému uz pouzivaného na denne;j
baze. Multimodalne rozhranie nie je obmedzené iba na televiziu, ale ma vyuzitie
v roznych aplikdciach. Vizia buducich aplikécii a systémov nie je len ovladat’ TV
a pristup k multimedidlnemu obsahu, ale budovat systém, ktory pozna zvyky
svojich pouzivatel'ov, ich preferencie a zdujmy. Takyto systém sa modze stat’
inteligentnou stcastou domdacnosti a méze poskytovat’ pokrocilé prepojenie pre
rozne sluzby (nakupy popri sledovani TV, e-volby alebo digitalny vratnik).

Pre ¢o najefektivnejSie pouzitie multimodéalneho rozhrania je dolezité vediet’, ktora
modalita je zviazana s ktorym krokom a ¢o sa ma vykonat’. Pre rézne druhy krokov,
resp. akcii st vhodné rézne druhy modalit. Napriklad zad4vanie textu by bolo
zbytocne obtiazne, ¢asovo naro¢né a nepohodiné cez gestd, ovela lepSie by sa tu
uplatnilo rozpoznavanie reci. S tymto vedomim je nevyhnutné pre multimodalny
systém pouzit' integraénu platformu, ktord bude poskytovat pozadované udaje
¢iastkovym aplikdcidm. Tieto aplikacie potom nepotrebujil poznat’ zdroj modality.

Jednoduchy modelovy priklad: MMI aplikacia pre ovladania TV zobrazi
pouzivatel'ov, ktori boli rozpoznani prostrednictvom hlasu alebo rozpoznanim tvare
pomocou prislusného modulu. Iba rozpoznani pouZzivatelia v tomto zozname maji
povolené ovladat’ TV pomocou gest, hlasom alebo inou modalitou. Ked’ pouzivatel’
opusti miestnost’, je zo zoznamu automaticky odstraneny.

Ostatné casti aplikacie zobrazuju odporucané kandly. V zavislosti od spolo¢nych
preferencii rozpoznanych l'udi v miestnosti systém dokaze prisposobit’ ponuku
tychto kandlov. Pomocou tahovych gest je mozné prehrat’ polozku zo zoznamu,
pripadne prehravanie zastavit. Niektoré z odporucanych kandlov mézu byt aj
zamknuté, ¢o znamena, Ze pouzivatelia bez opravnenia si ich nemo6zu prehrat’ bez
zadania tajného vzoru. Tajny vzor predstavuje dynamické gesto.
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