
Nemanja Jankovi}

Opti~ko pra}enje prstiju i
prepoznavanje karakteristi~nih putanja

Realizovan je sistem za prepoznavanje cifara gestikulacijom prstiju, u vazduhu, i

prepoznavanje istih. Sistem je implementiran u programskom jeziku Matlab. Za

prepoznavanje kori{}en je Matlabov alat Neural network toolbox. Sistem je

testiran na arapskim cifarama koje se zapisuju jednopotezno. Problem predstavlja

zapisivanje odra|enih karaktera koji zahtevaju vi{e od jednog manevra pri

zapisivanju.

Princip rada

Sistem se sastoji od kamere i indikatora pri~vr{}enih na vrhove palca
i ka`iprsta. Pri spajanju indikatora kamera ne bele`i nikakvo kretanje, u
slu~aju da se indikatori razdvoje kamera bele`i putanju ka`iprsta sve dok
opet ne do|e do kontakta izme|u indikatora. Sa slike 1 vidimo da su
obezbe|eni idealni uslovi radi preciznijeg izdvajanja indikatora na video
snimku.

Video zapis se analizira u HSV formatu. Za izdvajanje defini{u se
pragovi za svaku komponentu (H, S i V). Pragovi predstavljaju interval
vrednosti za svaku komponentu koja defini{e boju indikatora. Po izdva-
janju boje iscrtavaju se centri mase (slika 2) svakog indikatora.

Vrednosti koordinata centra mase izra~unavaju se predstavljenim for-
mulama (Davies 2005):
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gde je p – ukupan broj pixela koji odgovaraju indikatoru, A – slika, i, j –
koordinate svakog piksela, a m i n – du`ina i {irina slike.
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Prilikom tra`enja te`i{ta indikatora na prvom frejmu, obra|uje se cela
slika. U analizi narednih frejmova obuhva}ena je predefinisana okolina
prethodnog te`i{ta. U slu~aju da u tom opsegu ne na|e te`i{te opseg se
pro{iruje. U slu~aju kada se tra`i te`i{te u celom opsegu vreme koje je
potrebno za nala`enje je pribli`no 7 ms, dok vreme sa optimizovanim
kodom iznosi pribli`no 0.8 ms, na ovaj na~in se pove}ava broj obra|enih
frejmova i pove}ava rezolucija putanje prsta. Na slici 3 prikazan je primer
odre|ene putanje prsta.
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Slika 1.
Okru`enje sistema

Figure 1.
System environment

Slika 2.
Izdvojeni indikatori
sa iscrtanim
te`i{tima

Figure 2.
Recognized finger
indicators and
centres of their mass



Prepoznavanje

Neuronske mre`e (slika 4) se koriste za modelovanje kompleksnih
odnosa izme|u ulaza i izlaza sistema koje je te{ko ili nemogu}e opisati
analiti~ki (Hagan et al. 1996). Zato se ~esto koriste u problemima prepo-
znavanja oblika. Kori{}ena je troslojna neuronska mre`a.

Vektor karakteristi~nih osobina, ili vektor karakteristika (eng. feature
vector) predstavlja skup osobina koje opisuju zapisan karakter. U ovom
radu definisano je {est osobina za vektor karakteristika. Nakon zapisivanja
putanja indikatora, rezultat se prosle|uje algoritmu koji izra~unava oso-
bine putanje i sme{ta ih u vektor karakteristika (slika 5), koji se prosle|uje
neuronskoj mre`i.
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Slika 3.
Iscrtana te`i{ta za
svaki frejm

Figure 3.
Traced focuses for
every frame

Slika 4.
Biolo{ka (levo) i
ve{ta~ka (desno)
neuronska mre`a

Figure 4.
Biological (left) and
artificial (right)
neural network



Prve dve osobine predstavljaju centre masa svih izdvojenih te`i{ta na

video snimku. Centri mase se ra~unaju u okviru u kome se karakter nalazi

(slika 3). Npr. centar mase broja 9 o~ekujemo u gornjoj polovini slike,

broja 6 u donjoj. Slede}e osobine su broj koliko prose~no puta horizon-

talna linija preseca zapisani karakter. Algoritam je napisan tako da za

svaki pixel na Y osi povla~i horizontalnu liniju i broji koliko puta je pre-

sekla zapisan karakter. Ra~una se prose~an broj preseka u gornoj i donjoj

polovini slike.
Formule za ra~unanje broja preseka su:

P
S

h
d

ii

h

� �� 1

2

2

P
S

h
u

ii h

h

�
�� 2

2

gde je P
d

– prose~an broj preseka u donjoj polovini, P
u

– prose~an broj
preseka u gornjoj polovini, h – visina slike, a S – broj preseka po jednoj
horizontali. Na primer, o~ekivani broj preseka broja jedan u donjoj
polovini je jedan. O~ekivani broj preseka broja osam za obe polovine je 2.

Poslednje dve osobine vektora karakteristika predstavljaju broj koliko

prose~no puta vertikalna linija preseca zapisani karakter. Princip ra~unanja

je isti kao i kod prethodne dve osobine s tim {to se u ovom slu~aju pos-

matraju leva i desna polovina slike.
Formule za ra~unanje broja preseka su:
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gde je P
L
– prose~an broj preseka na levoj polovini, P

R
– prose~an broj

preseka na desnoj polovini, w – {irina slike, a S – prose~an broj preseka
po jednoj vertikali. Na primer, o~ekivani prose~an broj preseka, na levoj
strani, za broj jedan je 1. Za broj osam na obe strane je 4.
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Slika 5.
Vektor karakteristika

Figue 5
Feature vector



Za implementaciju neuronske mre`e, ~iji zadatak je prepoznavanje
karaktera, kori{}en je Matlabov alat Neural Network Toolbox (www.math-
works.com). Levenberg-Marquardt algoritam (Lourakis 2005) je kori{}en
za obu~avanje mre`e. Potrebno mu je proslediti set podataka kojim se
obu~ava da uradi odre|eni zadatak. Pri generisanju neuronske mre`e
potrebno je podesiti koliki deo ulaznih podataka se koristi za trening,
verifikaciju i test. Pode{eno je 60% uzoraka za trening, 20% za verifika-
ciju i 20% za test. Tako|e je bilo potrebno podesiti arhitekturu mre`e. Na-
me{teno je da mre`a operi{e sa 12 skrivenih neurona. Broj neurona u
skrivenom sloju je duplo ve}i od broja osobina. Nije vr{eno istra`ivanje u
smeru kako broj neurona u srednjem sloju uti~e na performanse mre`e.

Rezultati i diskusija

Kori{}eno je 450 uzoraka prikupljenih od razli~itih osoba. Svaka
osoba napravila je po 10 uzoraka za svaku cifru, ukupno 5 osoba. Mre`a
na izlazu vra}a niz realnih brojeva, koji predstavljaju vrednosti koje je
mre`a izra~unala posredstvom skrivenih neurona. Za svaki uzorak se
odre|enom funkcijom, koriste}i osobine vektora karakteristika, ra~una
kojoj klasi taj uzorak pripada. Sve dobijene vrednosti klasifikuju se u 9
klasa. Klase predstavlja prepoznate brojeve od 1 do 9

Na grafiku (slika 6) je predstavljena zavisnost gre{ke od epoha.
Epoha je proces u kom mre`a jednom obradi sve uzorke. Najmanja gre{ka
koju je mre`a uspela da svede prikazana je na grafiku. Crnom linjom (1)
predstavljeni su uzorci kori{}eni za trening, tamnosivom (2) uzorci za
verifikaciju a svetlosivom (3) test uzorci.
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Slika 6.
Performanse
neuronske mre`e

Figure 6.
Neural network
performance
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Slika 7.
Histogrami
prepoznavanja za
svaku cifru

Figure 7.
Recognition rate
histograms for each
number



Procenat prepoznavanja cifara dobija se brojanjem koliko se uzoraka
na{lo u odre|enom intervalu. Za svaku cifru uzet je interval ±0.4 od tra-

`ene vrednosti (na primer interval koji odgovara cifri jedan je [0.6, 1.4]).
U tabeli 1 prikazan je procenat slu~ajeva kada je cifra prepoznata.

Tabela 1. Postotak prepoznavanja cifara

Cifra 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Procenat 76 72 66 78 86 62 62 90 76

Na grafikonima (slika 7) predstavljeni su histogrami za svaku cifru
pojedina~no, a na slici 8 odgovaraju}e aproksimacije normalnom ra-
spodelom. Parametri ovih raspodela dati su u tabeli 2.

Tabela 2. Parametri normalnih raspodela

Cifra 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sr. vrednost 1.03 2.1 2.8 3.89 5.04 5.86 6.82 7.88 9.00

St. devijacija 0.38 0.56 0.48 0.69 0.36 0.48 0.92 0.30 0.30

Zaklju~ak

Ostvareno je prepoznavanje karaktera zapisanih gestikulacijom pr-
stiju. Uspe{no je optimizovan kod za rad na `eljenom nivou. Kao nado-
gradnja projekta mo`e se realizovati zapisivanje vi{e od jednog karatera,
kao i zapisivanje jednog karaktera iz vi{e manevara. Prose~no je prepo-
znato 74% uzoraka.
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Slika 8.
Prepoznavanje
pojedina~nih cifara –
aproksimacija
Gausijanom (na slici
grafici nisu
normalizovani)

Figure 8.
Recognition rate for
each number –
Gaussian
aproximation (not
norrmalized)
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Nemanja Jankovi}

Optical Tracking and Recognition of Fingertips'
Characteristic Path

This paper presents a system for the recognition of the characteristic
path made by fingertip gesticulations. Recognition is achieved by using
neural networks. The system is implemented in MATLAB and tested for
recognition of numbers drawn with fingertip.
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