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Introducere

Motivatia lucrarii

Comunicarea nonverbala este reprezenta de 0 varietate de mesaje care nu pot fi exprimate
prin cuvinte si pot fi decodificate pentru extragerea intelesului respectiv. Gesturile acestea pot
repeta, contrazice, Tnlocui, completa sau accentua mesajul transmis prin cuvinte. Importanta
comunicarii nonverbale a fost demonstrata in anul 1967 de catre Albert Mehrabian care, in urma
unui studiu, acesta a ajuns la concluzia ca numai 7% din mesaj este transmis prin comunicare
verbala, Tn timp ce 38% este transmis pe cale verbala si 55% prin limbajul corpului, deci prin
comunicarea nonverbala.

In zilele noastre, una dintre problemele de actualitate este reprezentatd de incapacitatea
comunicarii verbale pentru persoane cu deficiente de vorbire dar si in circumstante diferite, cum
ar fi necesitatea interactiunii cu roboti sau platforme robotice. Gesturile reprezinta unul din cele
mai folosite tipuri de limbaj pe care le poate intelege oricine. Utilitatea acestui limbaj este
recunoscuta universal, gesturile fiind autonome si avand posibilitatea de a Tnlocui in totalitate un
cuvant.

Sistemul realizat are ca scop facilitarea comunicarii dintre un om cu deficiente de vorbire
sau auz cu alta persoana sau mediul inconjurator. Pe de alta parte, avand in vedere contributiile
viitoare, va fi folosit pentru executarea comenzilor de catre un robot doar prin efectuarea unor
gesturi ale operatorului uman.

Obiectivele lucrarii

Lucrarea de fatd are ca scop dezvoltarea unei aplicatii de recunoastere si clasificare a
gesturilor mainii pe baza imaginilor, folosind algoritmi complecsi de inteligenta artificiald, pentru
a obtine o acuratete si precizie cat mai buna, ierarhizandu-le in una dintre cele 10 clase de pozitii
ale mainii. Pentru a permite utilizarea metodei pe orice calculator cu dotari medii fara a necesita
echipamente suplimentare costisitoare, recunoasterea gesturilor trebuie sa se realizeze exclusiv pe
baza informatiei vizuale, achizitionate cu ajutorul unei camere web.

In mod concret, pentru realizarea acestor sarcini vor fi indeplinite urmétoarele obiective:
1. Crearea unei baze de date (a unui set de antrenare) pentru fiecare gest al mainii pentru
antrenarea retelei neurale (invatare de tip supervizat).

2. Preprocesarea imaginilor captate de camera web: redimensionare, filtrare si binarizare
pentru a reduce complexitatea datelor de intrare in reteaua neurala.
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3. Implementarea unei metode pentru recunoasterea mainii atat dintr-0 imagine cat si dntr-un
flux video.

4. Crearea unei Retele Neurale Convolutionale (CNN) pentru a realiza clasificarea corecta a
imaginilor in functie de clasa de apartenenta.

Structura lucrarii

Capitolul 1 reprezinta o introducere teoretica ce are ca scop prezentarea fundamentelor ce
stau la baza prelucrarii de imagine. Sunt descrise operatiile care se utlizeaza pentru a ajunge la
imaginea dorita dar si resursele utilizate.

Capitolul 2 este dedicat retelelor neurale artificiale si convolutionale. Se prezinta
functionarea tipurilor de neuroni si o descriere a functiilor de activare aldturi de structura
straturilor unei retele neuronale convolutionale. Algoritmii de optimizare sunt prezentati pentru
fiecare tip de retea utlizat.

Capitolul 3 descrie etapele generale de realizare ale proiectului si de recunoastere a gesturilor
mainii, urmarnd achizitia de date, preprocesarea imagini si dezvoltarea retelei neurale
convolutionale.

Capitolul 4 cuprinde parte de experimente si rezultate ce ilustreaza performantele retelei din
punct de vedere al testarii dinamice cu ajutorul camerei web, dar si statice cu ajutorul bazei de date
de testare.

16



Capitolul 1. Notiuni teoretice privind
prelucrarea imaginilor

Procesarea imaginilor este un domeniu relativ recent, care evolueaza rapid. Aplicatiile sale
se ntalnesc pretutindeni: armata, industrie, medicina sau acolo unde informatia necesara este
reprezentata sub forma de imagini. Principala aplicatie o reprezinta inbunatatirea informatiei
continute de imagini avand in vedere interpretarea de catre un subiect uman sau pentru vederea
artificiala a unui robot sau platforme robotice.

Obtinerea unei descrieri pentru imaginea supusa analizei presupune realizarea unei operatii
de segmentare a imaginii. Aceasta consta in descompunerea imaginii intr-un numar de regiuni
disjuncte, fiecare avand un anumit grad de omogenitate in raport cu o anumita proprietate: nivel
de gri, culoare, textura, modulul gradientului functiei etc. Realizarea unei segmentari corecte si
complete in care regiunile separate pot fi puse direct n corespondenta cu un anumit obiect din
imagine este dificil de realizat [2]. Pentru a descrie corect obiectele din imagine procesul de
segmentare trebuie sa faca apel la o serie de informatii suplimentare legate de tipul imaginii care
trebuie segmentata si sa coopereze cu alte module de nivel inalt utilizate ulterior segmentarii in
analiza imaginii. Tn cele mai multe cazuri Tnsa, procesul segmentarii imaginii poate fi dus la bun
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sfarsit utilizand tehnici de procesare de nivel scazut. Astfel de situatii sunt cele in care imaginea
consta dintr-un numar de obiecte situate pe un fond uniform fata de care exista o diferenta mare
de contrast. Pentru imagini de acest tip operatia de segmentare poate fi realizata in mod global,
fara a corela rezultatele obtinute cu o serie de cunostinte apriorice referitoare la obiectele din
imagine [6] .

1.1 Prelucrarea imaginilor

Scopul acestor prelucréri il constituie accentuarea (punerea in evidentd) a unor caracteristici
continute In imagine pentru a putea fi observate mai usor. Metodele utilizate in algoritmii de
imbunatdtire a imaginilor amplifica anumite caracteristici fard a mari cantitatea de informatie,
aplicAndu-se operatii punctuale sau spatiale.

1.1.1 Detectarea regiunii pielii:

Intr-un sistem de viziune, conditiile de iluminare reprezintd unul dintre cei mai importanti
factori ce afecteaza performanta sistemului. Utilizarea pragurilor de culoare pentru clasificarea
culorii pielii si a culorii fundalului este comuna in abordari conventionale, dar pragurile de culoare
nu sunt suficiente pentru a descrie proprietatile statistice ale culorii pielii sub diverse conditii de
lumina.

O metoda simpla este reprezentatd de verificarea fiecarui pixel al pielii pentru a vedea daca
intrd Intr-un interval de culori sau valori definite in anumite coordonate ale unui spatiu de culoare.
Exista mai multe spatii de culori precum RGB, HSV, YcbCr etc. care sunt utilizate pentru
segmentarea culorii pielii [2]

Urmatorii factori trebuie luati in considerare pentru a determina intervalul de prag:

e Efectul iluminarii in functie de imprejurimi.

e Caracteristici individuale cum ar fi varsta, sexul si partile corpului.

e Variatia tonului pielii cu privire la diferitele rase.

e Alti factori, cum ar fi culorile de fundal, umbrele si incetosarea cauzatda de miscare.

1.1.2 Conversia RGB — HSV

HSV este una dintre cele mai utilizate reprezentari de coordonate cilindrice ale punctelor
dintr-un model RGB. Acest tip de reprezentare presupune o rearanjare a geometriei RGB pentru a
fi mai intuitiva si mai perceptiva decat reprezentarea carteziand. HSV, impreuna cu HSL, au fost
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dezvoltate in principal pentru aplicatii grafice computerizate, dar sunt folosite astazi in colectori
de culori, editare de imagini, analiza de imagine si domeniul computer vision [9, 16].

120°

240°
Saturation

Figura 1.1. Reprezentare HSV Sursa [9]

b4l

In HSV, unghiul din jurul axei verticale reprezinta componenta "nuantd", distanta de la axa
corespunde "saturatiei", iar distanta de-a lungul axei corespunde "valorii" sau "luminozitatii".

Reprezentare RGB Reprezentare HSV
- Cantitate ~ Rosu ~ Verde  Albastru ~  Nuantdi  Saturatie  Valoare
culoare
Rosu A 130-255 0-162 0-155 0-9/151-180 1.00 1.00
Verde A 0-50 150-255 0-50 46-100 0.875 0.795
Albastru A 0-50 0-100 150-255 101-150 0.887 0.918
Galben A 0-207 200-255 0-150 16-45 0.467 0.998

Tabelul 1.1. Tabel Reprezentare RGB vs HSV

Spre deosebire de RGB, HSV separa ,,luma”, sau intensitatea imaginii, de ,,croma” sau
informatiile de culoare. Acest lucru este foarte util in multe aplicatii. De exemplu, daca se doreste
efectuarea unei egalizari de histograma a unei imagini color, probabil ca dorim sa o facem doar pe
componenta de intensitate si lisim componentele de culoare singure. In caz contrar, se vor obtine
culori foarte diferite de ceea ce ne dorim.
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Tn domeniul Computer Vision, se doreste schimbarea componentele de culoare de intensitate
din diferite motive, cum ar fi robustetea la schimbarile de lumind sau eliminarea umbrelor. Se
poate folosi functia cv2.cvtColor pentru conversia imaginii din RGB 1n HSV iar pentru binarizare
functia inRange cu parametrii specifici.

(a) (b)

Figura 1.2. Binarizarea imaginilor folosind pragul

(a )Imagine HSV (b) Imagine binarizata

1.1.3 Metoda Otsu (metoda 2)

Tn cadrul proiectului a fost efectuata inca o metoda pentru a ajunge la o imagine finald binara
si anume binarizarea de tip Otsu. Avem doud grupuri de pixeli, care se intind pe domenii de
intensitati diferite (ex: obiecte si fundal). Problema selectiei unui prag este complicata de faptul ca
aceste domenii de intensitate uneori se suprapun partial. Se doreste minimizarea erorilor de
clasificare a unui pixel obiect ca fundal, si viceversa. Pentru realizarea acestui deziderat, incercam
sd minimizam aria de sub histograma unei regiuni, care pe baza pragului calculat va fi atribuita
celeilalte regiuni. Vom considera aceste doua regiuni ca doua grupuri. Pragul va fi ales astfel incat
cele doud grupuri sa fie cat mai “stranse”, minimizand astfel suprapunerea. O masura a
omogenitatii grupului este varianta. Un grup cu omogenitate mare are o variantd mica, un grup cu
omogenitate mica are variantd mare[13].

Varianta ponderata intra-clasa este:

02(t) = g1 (Do) + q2(t)oZ(t)

Probabilitatile asociate claselor sunt estimate ca:

t

q1() = 21)(1‘) aO =) PO

i=t+1
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. H() .
unde P(i) = 7 S 42 = 1—q,
Mediile claselor sunt definite ca:
_ Vvt iP(i) _ it iP(1)

p‘l (t) - =1 Q1(t) l-11 (t) =1 4z )

Variantele individuale ale claselor sunt definite ca:
. P(i) . P(i)
ot (t) = Tili- m@®7 ot (t) = Xili— m@©7

q.(t) q4(t)

In acest moment avem toate ecuatiile necesare pentru a masura varianta ponderata intra-clasa.
Am putea sa verificdm fiecare posibila valoare a pragului t, sisad o alegem pe cea care minimizeaza
aceasta varianta[13].

Original Noisy Image Histogram Global Thresholding (v=127)

oA

Original Noisy Image Histogram Otsu's Thresholding

A

Gaussian filtered Image Histogram Otsu's Thresholding

Figura 1.3. Histograme pentru imagine cu zgomot (primele 2) si pentru imagine cu filtru
Gaussian si rezultatele obtiune cu binarizare normala si Otsu( Sursa [9])

In cadrul proiectului a fost folosita prima metoda datorita faptului ca metoda Otsu intAmpina
probleme majore 1n cazul asemandrii intre obiectul detectat (méana) si fundal.

1.1.4 Eliminare zgomot prin dilatare si erodare

Dupa cum am mentionat in prima sectiune, unele parti din fundal ar fi segmentate si acestea
inhiba procesul de recunoastere. Deci, pentru a obtine o recunoastere perfectd este necesara
eliminarea zgomotului nedorit. Pentru a obtine o mai buna estimarea a mainii, trebuie stersi pixelii
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zgomotosi din imagine. Folosim operatii morfologice care efectueaza erodarea si dilatarea imaginii
pentru a elimina zgomotul [6].

Bazele erodarii:

e Erodeaza limitele obiectului din prim plan
e Folosit pentru a diminua caracteristicile unei imagini.

Functionarea eroziunii:

e Un kernel (0 matrice de dimensiuni impare (3,5,7) ) este un operand n procesul de
convolutie cu imaginea.

e Un pixel din imaginea originala (fie 1 sau 0) va fi considerat 1 numai daca toti pixelii de
sub kernel sunt 1, altfel este erodat (facut zero).

e Astfel, toti pixelii din apropierea limitei vor fi aruncati in functie de dimensiunea
kernelului.

e Deci, grosimea sau marimea obiectului din prim plan scade sau pur si simplu regiunea alba
scade Tn imagine.

Bazele dilatarii:

e Creste zona obiectului
e Folosit pentru a accentua caracteristicile

Functionarea de dilatare:

e Un kernel (o matrice de dimensiuni impare (3,5,7) este un operand in procesul de
convolutie cu imaginea.

e Un pixel in imaginea originala este '1' daca cel putin un pixel din kernel este '1".

e Se mareste regiunea alba In imagine sau marimea obiectului din prim plan

Matematic, erodarea poate fi definitica: A © B = NpegA_p
Matematic, dilatarea poate fi definiti ca: A @ B = Uy 5 4p
Utilizarile eroziunii si dilatarii:

Eroziune:

e Este utila pentru eliminarea zgomotelor albe mici.
e Se utilizeaza pentru a detasa doua obiecte conectate etc.

Dilatarea:

e In cazurile de eliminare a zgomotului, eroziunea este urmatd de dilatare. Deoarece,
eroziunea elimina zgomotele albe, dar si ingusteaza obiectul.
e Este, de asemenea, utild in imbinarea partilor rupte ale unui obiect. [13]
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VAN

Figura 1.4. @) Imagine binara b) Imagine dilatatd c¢) Imagine erodata Sursa [19]

1.2 Biblioteca OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) este o biblioteca software “open source”
destinatd recunoasterii computerizate a imaginilor (computer vision) si invatarea masinilor
(machine learning). Aceasta librarie a fost construitd pentru a oferi o infrastructura comuna pentru
aplicatiile de imagisticd computerizatd si pentru a accelera utilizarea perceptiei masinilor in
produsele comerciale. Fiind un produs cu licenta BSD, OpenCV faciliteaza utilizarea si
modificarea codului de catre companii. [9]

Biblioteca are mai mult de 2500 de algoritmi optimizati, care includ un set vast de algoritmi
de recunoastere clasica si de ultima generatie a imaginilor oferite de calculator si de invatare a
masinilor. Acesti algoritmi pot fi utilizati pentru a detecta si a recunoaste fetele, a identifica
obiecte, a clasifica actiunile umane in videoclipuri, a urmari miscarile camerei, a urmari obiectele
in miscare, a extrage modele 3D de obiecte, concatenarea unor puncte pentru producerea unei
imagini de inaltd rezolutie, gasirea unor imagini similare dintr-o bazd de date a imaginilor,
indepartarea ochilor rosii din imaginile realizate cu ajutorul blitului, urmarirea migcarilor ochilor,
recunoasterea peisajelor si stabilirea marcatorilor pentru a suprapune cu realitatea augmentata etc

9.

Pentru proiectul meu, am folosit aceasta biblioteca pentru a detecta culoarea mainii din
imagine, conversia culorii in HSV ,efectuarea de operatii morfologice, conversia culorii n nivele
de gri, binarizarea, precum si pentru a trasa chenarul de pozitionare al mainii.
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Capitolul 2. Notiuni teoretice privind retele
neurale artificiale si convolutionale

2.1 Analogie neuroni biologici si neuroni artificiali

Creierul uman este structura cea mai complexa la ora actuala si intelegerea functionarii sale
reprezintd una dintre cele mai mari, dificile si interesante provocari cu care stiinta se confrunta.[3]

Capacitatea de a invata este considerata un semn distinctiv al vietii inteligente. Domeniul de
,»Machine learning” ofera capacitatea de invatare si extrapolare din seturi de date pentru a realiza
sarcini complexe cum ar fi clasificarea fenomenelor necunoscute anterior.

Existd atat similitudini surprinzdtoare, cat si diferente importante in ceea ce priveste modul
in care masinile invata in raport cu oamenii. Folosind retele neuronale biologice, invatarea reiese
din interconexiunile dintre neuronii din creier. Interconexiunile acestor neuroni se schimba
deoarece creierul este expus la noi stimuli. Aceste modificari includ conexiuni noi, consolidarea
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conexiunilor existente si eliminarea conexiunilor neutilizate. De exemplu, cu cat se repetd mai
mult o anumita sarcind, cu atat este mai puternica legatura neurologica, pana cand aceasta sarcina
este consideratd invatata.

Exemple
Data de
intrare Retea neuronala = Raspuns
. I“-\._:\/ :.\‘:_-_»
o Sistem adaptiv (antrenabil) -

Figura 2.1. Functionarea unei retele neuronale artificiale (Sursa[4])

Neuronii pot procesa noi stimuli folosind reprezentari prestabilite din memorie si perceptii
bazate pe activarea unui mic set de neuroni. Pentru fiecare stimul, un subgrup diferit dintr-un grup
mare de neuroni disponibili este activat in timpul invatarii.

Acest design uimitor din biologie a inspirat cercetatorii de date in proiectarea modelelor de
inteligenta artificiala.

Retelele neuronale artificiale (RNA) isi propun sd imite acest comportament intr-un sens
abstract, dar pe o scard mult mai mica si mai simpla.

Aproximativ 86 miliarde de neuroni se gasesc in sistemul nervos uman si sunt conectati cu
aproximativ 10 - 10% sinapse. Diagrama de mai jos ilustreazi o reprezentare a unui neuron
biologic (stanga) si un model matematic comun (dreapta). Fiecare neuron primeste semnale de
intrare de la dendritele sale si produce semnale de iesire de-a lungul axonului sdu (unic), care in
cele din urmi se conecteaza prin sinapse la dendritele altor neuroni. In modelul computational al
unui neuron, semnalele care se deplaseaza de-a lungul axonilor (de exemplu, Xo) interactioneaza
n mod multiplicativ (de exemplu, WoXo) cu dendritele celuilalt neuron pe baza rezistentei sinaptice
la acea sinapsa (de exemplu, wo).[1] Ideea este cd, fortele sinaptice (ponderile w) se pot invata si
controleazd puterea de atractic intre neuroni (si directia: excitatoare (poderi pozitive) sau
inhibitoare (ponderi negative)). in modelul de bazi, dendritele transporta semnalul citre corpul
celular, unde fiecare se insumeaza. Dacd suma finald depaseste un anumit prag, neuronul se
activeaza, trimitdnd un impuls de-a lungul axonului sau.

26



Lo wy
synapse

WoTo

axon from a neuron

impulses carried

toward cell body
y’ branches cell body f (Z wiz; + b)
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A away from cell body %

cell body

Figura 2.2. Neuron biologic(stanga) si model matematic(dreapta) (Sursafl])

2.2 Modelul neuronal McCulloch-Pitts

Primul model de neuron a fost creat in anul 1943 de catre neurofizicianul american Warren
Sturgis McCulloch si matematicianul Walter Pitts, acesta reprezentand un instrument cu mai multe
intrari, insotite de ponderi specifice, instrument ce calculeaza suma intrarilor, tindndu-se cont de
ponderea fiecareia dintre ele.

\-\'1

X]
W) \
X:- =
\ @_»0
W, /

Figura 2.3. Modelul neuronului McCulloch-Pitts( Sursa[4])

Daca suma totald calculatad este superioard unui anumit prag stabilit, neuronul se activeaza
si emite un semnal de iesire, In caz contrar acesta ramanand neactivat. Acest model primar este
cunoscut ca “poarta liniard cu prag” (Linear Threshold Gate). [5]

fix)  Functie de activare

0l T X

Prag de activare

Figura 2.4. Functia de activare a neuronului McCulloch-Pitts cu pragul T (Sursa[4])
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Intrarile xi (i=1, 2, ....n) sunt 0 sau 1, in functie de absenta sau prezenta impulsului la
momentul k (figura anterioara). Semnalul de iesire al neuronului este ,,0”. Regula dupa care
neuronul genereaza un semnal este:

1 dacaz w; *xK > T — Neuron activat

| .
I
|

k

0 daca Z w; * XX < T — Neuron neactivat

[ar pentru o sinapsa :

e excitatoare avem wi=1
e inhibitoare avem wi= -1

Modelul McCulloch-Pitts al unui neuron este simplu, dar are un potential semnificativ de
calcul. De asemenea, are o definitie matematica precisa. Totusi, acest model este atat de simplist
incat genereaza doar o iesire binara, iar valorile ponderilor si de prag sunt fixate. Algoritmul de
calcul neuronal are caracteristici diverse pentru diverse aplicatii cum ar fi implementarea functiilor
boolene de tip AND, OR, NOR, etc. Astfel, trebuie sa obtinem modelul neural cu caracteristici
computationale mai flexibile.

2.3 Perceptronul simplu

Mai téarziu, in anul 1957, Frank Rosenblatt a dezvoltat algoritmul Perceptron, algoritm ce
intentiona sd fie o masindrie, mai degraba decat un program, utilizatd pentru recunoasterea de
imagini. Acest algoritm, spre deosebire de cel dezvoltat de McCulloch-Pitts, este unul supervizat,
care ajusteaza ponderile astfel incat eroarea de clasificare sa fie minima.

Perceptronul este cea mai simpla forma a retelelor neuronale utilizat pentru clasificarea pattern-
urilor liniar separabile. Acesta contine un singur neuron cu sinapse ce pot fi ajustate prin
modificarea ponderilor si a bias-ului. (Haykin November 28, 2008)

W
Xl l
WH
X" =
. W,
X

Figura 2.5. Arhitectura perceptronului simplu( Sursa[4])
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Prin acest algoritm, Rosenblatt a demonstrat cd daca doua clase sunt liniar separabile, atunci
perceptronul converge catre o suprafata de decizie de forma unui hiperplan intre cele doua clase.
Deoarece perceptronul are un singur neuron, acesta este limitat la clasificarea vectorilor in doar
doua clase. Spre deosebire de algoritmul dezvoltat de McCulloch si Pitts, neuronul nu mai este
reprezentat de un prag, ci acesta constituie o functie de activare, de forma:

4 Jix)  Functie de activare

Obs: T=-w,

Prag de activare

f) X

Figura 2.6. Functia de activare a perceptronului simplu (Sursa[4])

ldacax=>0

unde f(x) = {0 dacax<0

In Fig. 2.5 este reprezentata arhitectura perceptronului simplu, unde X=(1,x1,x2,...,xn) , xi

€ R, reprezinta intrarile in neuron, iar W=(wO0,wl,...,wn) , wi € R, reprezinta ponderile
neuronului.

lesirea neuronului reprezentatd in Fig. cu litera y, este datd de ecuatia:
y = Fwo + ) wix)
2.3.1 Algoritmul perceptronului simplu

1. Initializarea aleatoare a ponderilor la momentul t=0
2. Evaluarea iesirii reale

y() =fW'X))
unde j=1:N, N — numarul de vectori de intrare
3. Compararea iesirii reale yj cu iesirea doritd dj
() = d; - ;(0)

4. Ajustarea ponderilor cu o valoare care micsoreaza eroarea:
Aw; (t) = ne;(t)x;;

w;(t + 1) = w; (t)+4Aw;(t)

Unde 7 reprezintarata de invatare.
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5. Revenire la pasul 2 pana cand toate corespondentele {(Xj,dj)} sunt corecte.

2.3.2 Teorema de convergenta

Se poate demonstra ca:
Daca se aplica pentru doua seturi de vectori liniari separabili, algoritmul perceptron converge catre
o solutie stabila intr-un numar finit de pasi.Suprafata de separatie intre clase este un hiperplan de

ecuatie:
wo + Z wix; =0

Doua multimi de vectori se numesc liniar separabile daca exista cel putin o suprafata liniara
(de gradul I) care separa spatiul in douad semispatii in care clasele sunt disjuncte (nu se
intersecteaza).

Una dintre problemele perceptonului este reprezentatd de imposibilitatea gasirii unei solutii
pentru probleme neseparabile liniar (XOR, par-impar). Mai mult, NU exista o solutie de STOP in
astfel de situatii [7].

2.4 Adaline (Adaptive Linear Neuron)

Structura in etapa de functionare a neuronului ADALINE este identica cu cea a
perceptronului.

\'\'1 1

Xmrm———————
Wa

N};xkhﬁ\ _
A

“ll

*n
Figura 2.7. Arhitectura Adaline-ului (Sursa[4])

Diferenta fata de perceptron este modificarea functiei de activare in etapa de invatare:

fix)  Functie de activare

/! x

Figura 2.8. Functia de activare Adaline-ului (Sursa[4])
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f(x)= purelin(x)

Weight update I l

1 Error I

@ Output

Net input Activation
function function

Output

Net input Activation Quantizer
W function function

Figura 2.10. Adaline ((Sursa[24])

Noutatea Adaline-ului a constat in dezvoltarea unei noi filozofii in antrenarea retelei
neuronale. S-a introdus o functie cost care masoara performanta functionarii neuronului. Functia
cost pentru Adaline este eroarea patratica intre iesirea dorita si cea reala.

2.4.1 Algoritm Adaline

1. Initializarea aleatoare a ponderilor la momentul t=0
2. Evaluarea iesirii reale

y() =fWTX))
unde j=1:N, N — numarul de vectori de intrare

3. Calcularea erorii:

N
1
EW) = 3> EW)
=1

1
E;(W) = E(dj - ¥)?
4. Ajustarea ponderilor cu o valoare care micsoreaza eroarea:
oE

aWL'

Aw;(t) =7
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Unde 7 reprezintarata de invatare.

5. Revenire la pasul 2 pana cand eroarea medie patratica pe setul de date scade sub o
anumita valoare dorita.

2.5 Algoritmul Gradient Negativ

Algoritmul Gradientului Negativ este cel mai frecvent algoritm de optimizare in invatarea
masinilor si invatarea profunda. Este un algoritm de optimizare de ordinul intéi, fapt ce denota ca
1a in considerare doar prima derivata atunci cand efectueaza actualizarile parametrilor. La fiecare
iteratie actualizam parametrii in directia opusd gradientului functiei obiectiv J (w) in raport cu
parametrii in care gradientul indicd directia celei mai abrupte ascensiuni. Marimea pasului pe care
il luam la fiecare iteratie pentru a ajunge la minimul local este determinat de rata de invatare 7.
Prin urmare, urmarim directia pantei pana ajungem la un minim local. [8]

Din motive de simplitate, sa presupunem ca modelul de regresie logistica are doar doi
parametri: ponderea w si bias-ul b.

1. Initializam ponderea w si bias-ul b cu orice valoarea aleatoare.

2. Alegem o valoare pentru rata de invatare 1. Rata de invatare determind cat de mare ar fi pasul
pe fiecare iteratie.

e Daca n este foarte mica, ar fi nevoie de mult timp pentru a converge si a deveni
computational scump.

e Daca n este mare, este posibil sd nu reuseasca sa convearga si sd depaseasca
minimul.

Prin urmare, trebuie sa expunem grafic functia cost in raport cu diferite valori ale 1 si sa

alegem valoarea n care este chiar Tnaintea primei valori care nu converge astfel incéat sd avem un
algoritm de invatare foarte rapid care converge.[10]
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low learning rate

high learning rate

\

good learning rate

o

Figura 2.11. Gradient negativ pentru diferite rate de fhvd;are (Sursa [1])

Cele mai folosite rate de invatare sunt: 0.001, 0.003, 0.01, 0.03, 0.1, 0.3.

3. Scalarea datelor este foarte importantd daca sunt pe o scard foarte diferitd. Daca nu scalam
datele, curbele de nivel (contururile) vor fi mai inguste si mai inalte, ceea ce inseamna ca va dura

mai mult timp pentru convergenta.

ba ba
mﬁ &
‘?\1-9” A
4N {
N _I'J.
(N f
> ‘
» W =W

Figura 2.12. Gradient negativ: Curbele ne nivel nenormalizate(stanga) si normalizate(dreapta)
(Sursa [23])

Xi— Wy

X <
Si

Unde xi =componentai vectorului de intrare

Hi = componenta i a vectorului medie
s; = factor de scalare a compoentei i a vectorului de intrare, de obicei:

S = range( Ximax — Xi min)
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La fiecare iteratie, trebui luatd in calcul derivata partiald a functiei cost E(W) pentru fiecare
parametru in parte:

0
EE(W) = V,E Ecuatiile devin: w=w —nl,E

d
EE(W) =V, E b=b—V,E

Din motive de ilustrare, si presupunem ci nu avem bias. In cazul in care panta valorii curente w>0,
aceasta inseamna ca suntem in dreaptul optimului w*. Prin urmare, actualizarea va fi negativa si
va incepe sa se apropie de valorile optime ale lu1 w *. Cu toate acestea, dacd este negativa,
actualizarea va fi pozitiva si va creste valorile curente ale lui w pentru a convertge la valorile
optime ale lui w*.

A
Jw) W)
Jr
\ I.-.i
N K v.>o0

V] <0 \¥ _L&Pmi:iue gradient
Negative gradient N

W\ Ya

L e

> W

Figura 2.13. Gradient negativ. O ilustrare a modului in care algoritmul gradientului negativ al
utilizeaza primua derivatad a functiei cost pentru a urmari minimul local (Sursa [23])

Se continua procesul pana cand functia de cost converge. Acest lucru se Intdmpld in momentul in
care curba de eroare devine plata si nu se schimba.

In plus, la fiecare iteratie, pasul va fi in directia care oferd o schimbare maxima, deoarece este
perpendiculara la curbele de nivel la fiecare pas.

2.6 Algoritmul Adam

Adam este un algoritm ce poate fi privit ca o combinatie dintre RMSprop si SGD varianta
cu moment[15]. Acesta utilizeaza gradienti patrati pentru a scala rata de invatare ca si RMSprop
si profita de varianta cu moment folosind media mobila a gradientului in loc de Insusi gradientul
ca s1 SGD varianta cu moment.

Adam este o metoda de adaptare a ratei de invatare, ceea ce inseamna ca rata de invatare

este calculata individual pentru diferiti parametri. Numele ei derivd din estimarea momentului
adaptiv si motivul pentru care se numeste astfel este cd Adam foloseste estimari ale primului si
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celui de-al doilea moment de gradient pentru a adapta rata de invatare pentru fiecare pondere a
retelei neuronale, unde momentul unei variabile aleatoare este definit ca valoarea asteptata a acelei
variabile la puterea lui n [16]:

m, = E[X"]

Primul moment este mediu, iar cel de-al doilea moment este variatia necentrata (adica nu
se scade media in timpul calculului variantei). Pentru estimarea momentelor, Adam foloseste medii
exponential mobile, calculate pe un gradient evaluat pe un mini-lot actual:

my = pime_q+ (1 —B1) g¢

Ve = Boveoq + (1 — Br) gt

Unde m si v sunt medii mobile, g este gradientul pe mini-lotul actual si B - introduce hiper-
parametrii noi ai algoritmului. Au valori implicite foarte bune de 0,9 si respectiv 0,999. Vectorii
mediilor mobile sunt initializati cu zerouri la prima repetare.

Pentru a vedea cum aceste valori se coreleaza cu momentul definit ca in prima ecuatie,
trebuie analizate valorile asteptate ale mediilor mobile. Deoarece m si v sunt estimari ale primului
si al doilea moment, dorim sa avem urmatoarea proprietate:

Daca aceste proprietati ar fi pastrate, ar Insemna ca avem estimatori impartiali. Acum, vom
observa ca acestea nu sunt valabile pentru mediile noastre mobile [16]. Se extinde valoarea lui m,
pand cand cele mai mici valori ale gradientilor contribuie la valoarea globald, deoarece se
inmultesc cu B din ce in ce mai mici. Astfel, putem rescrie formula pentru mediul nostru mobil:

m = (1-B )Zb’

Sivom avea corectia bias-ului pentru estlmatorul primului moment:

Elme] = B (L= ) B gi| = Elgid(1- ) ) BEt+ ¢ = Elgid (B9 +3

In primul rand, folosim noua formuld pentru media mobild pentru a extinde m urmand si
aproximam g [i] cu g [t]. Deoarece are loc aproximarea, eroarea { apare in formula. In ultima linie
folosim doar formula pentru suma unei serii geometrice finite.
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Acum trebuie sd corectam estimatorul, astfel incat valoarea asteptata sa fie cea dorita. [10]
Acest pas este, de obicei, denumit corectia bias-ului. Formulele finale pentru estimatorul de
corectie de bias pentru primul si cel de-al doilea moment vor fi dupa cum urmeaza:
mf

1-5
Vi

1-4,

Singurul lucru de facut este sa utilizdm aceste medii mobile pentru a mari gradul de invatare
individual pentru fiecare parametru. Modul n care se face in Adam este foarte simplu, pentru a
efectua actualizarea ponderii:

m,

V,=

A

m,
t t—1 A
Tore

2.1 Functii de activare

Functiile de activare a retelei neurale reprezinta o componenta cruciala a invatarii profunde.
Acestea determind rezultatul unui model de invatare profunda, precizia acestuia si, de asemenea,
eficienta computationala a formarii unui model - care poate face sau distruge o retea neurala pe
scard larga. Functiile de activare au de asemenea un efect major asupra capacitatii retelei neuronale
de a converge, mai ales viteza de convergenta , iar in unele cazuri, functiile de activare ar putea
impiedica convergenta retelelor neuronale.

Fiecare functie de activare (sau nelinearitate) are un singur numar si efectueaza o anumita
operatie matematica fixa pe ea. Existd mai multe functii de activare pe care le putem intalni in
practica:

1

1.Sigmoida f(u) = m

o8t /
06t

04F

L — L L
-10 -5 5 10

Figura 2.14. Functia sigomida (Sursa [1])
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2.Tangentd hiperbolicd f(u) =
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Figura 2.15. Functia tangenta hiperbolica (Sursa [1])

3. ReLU (Rectified Linear Unit) f(u) = max(0,u)

L L L L 1
-10 -5 5 10

Figura 2.16. Functia ReLU (Sursa [1])

2.8 Retele neurale convolutionale

Retelele neurale profunde (DNN) au prezentat imbundtatiri semnificative in mai multe
domenii, inclusiv viziunea pe calculator si recunoasterea vorbirii. in ,Computer Vision”, un
anumit tip de DNN, cunoscut sub numele de retele nurale convolutionale (CNN), a demonstrat
rezultate de ultima ora in recunoasterea obiectelor [11] si detectie [12].

O retea neurald convolutionald este o clasd de retele neuronale artificiale care utilizeaza
straturi convolutionale pentru a filta intrari avand in vedere obtinerea de informatii utile. Operatia
de convolutie implicd combinarea datelor de intrare (harta caracteristicilor) cu un kernel (filtru)
pentru a forma o hartd a caracteristicilor transformate. Filtrele din straturile convolutionale sunt
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modificate pe baza parametrilor invétati pentru a extrage cele mai utile informatii pentru o anumita
sarcind. Retelele convolutionale se ajusteaza automat pentru a avea cea mai bund functionare
bazata pe sarcina respectiva.

Retelele convolutionale sunt compuse dintr-un strat de intrare, un strat de iesire si unul
sau mai multe straturi ascunse. O retea convolutionala este diferita de o retea neuronala
artificiald datorita faptului ca neuronii din straturile sale sunt dispusi in trei dimensiuni (latimie,
indltimie si adancimie). Acest lucru permite CNN-ului sa transforme volumul de intrare de trei
dimensiuni intr-un volum de iesire. Straturile ascunse sunt o combinatie de straturi de convolutie,
straturi de grupare (pooling layers) si straturi conectate complet (fully connected). CNN-urile
utilizeaza straturi convolutionale multiple pentru a filtra volumele de intrare la un nivel mai
ridicat de abstractizare[16].

—>0) SETEZA height

4 output layer =2 39 OOOOO i fna ﬁ
OOOOOMV vidth

Q
o
Q
2

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 2.17. Arhitectura retea neurala artificiala (stdnga) si Arhitectura retea neurald
convolutionala (dreapta) (Sursa [1])

2.9 Tipuri de straturi pentru CNN-uri

2.9.1 Strat Convolutional

Stratul de convolutie este blocul central al CNN-ului. Acesta reprezintd partea principala a
sarcinii computationale a retelei.

Parametrii stratului convolutional constau intr-un set de filtre aplicate. Fiecare filtru este
de mici dimensiuni (de-a lungul latimii si indltimii), dar se extinde prin toatd adancimea volumului
de intrare. De exemplu, un filtru tipic pe un prim strat al unui strat convolutional
poate avea dimensiunea 5x5x3 (adica 5 latime si indltime 5 pixeli si 3 deoarece imaginile au
adancime 3, canalele de culoare). In timpul parcurgerii imaginii, se gliseaza fereastra (mai precis,
se efectueaza operatia de convolutie) filtrului pe latimea si indltimea volumului de intrare si
calculeaza produsele punctuale intre intrdrile filtrului si intrarea In orice pozitie. Pe masurd ce
glisam filtrul peste latimea si indlfimea volumului de intrare, vom produce o harta de activare
bidimensionala care ofera raspunsurile acelui filtru la fiecare pozitie spatiala. Intuitiv, reteaua va
invata filtrele care se activeaza atunci cdnd vad un anumit tip de caracteristica vizuald, cum ar fi o
margine cu o anumita orientare sau o pata de culoare pe primul strat sau, eventual, modele intregi

[1].
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Avand in vedere dimensiunea volumului de iesire, avem 3 hiperparametrii: adancimea, pasul si
stratul de zerouri din jurul imagini (zero-padding)

Putem calcula dimensiunea spatiald a volumului de iesire ca functie de marimea volumului
de intrare (W), dimensiunea caAmpului receptiv a neuronilor stratului convolutional (F), pasul cu
care sunt aplicati (S) si cantitatea de zerouri de umplere folosita (P) pe margine. Formula pentru
calcularea numarului de neuroni "potriviti" este [16] :

(W-F + 2P)
n:
S
nput Volume Dad XX ilter XX ilter W XIXK, utput Volume XIXs,
Input Vol +pad 1) (7x7x3 Filter WO (3x3x3 Filter W1 (3x3x3 Output Vol 3x3x2
®[:,:,0] wO[:,:,0] wl[:,:,0] ol:,:,0]
0||0 0Jo 0 0 0O -1 o 1 10 -35
0||212200 0 ffo Jlo 0 -1 -1 3 6 -6
0 ||2 1]lo o 0o o -1{[-1]jo 0 -1 1 4 3 4
o 1 1 1 1 0 0 wO[:,:,1] wll:,:,1] ol:,:,1]
0% 137 lov 1 e B 1o -1_1 0 1 -l 5[]
on 11 0" 0 2 5 -1 -1 -1 0 1 3 -1 -4
11 00 1 ffo |f-1 5l BN i 3 -1 4
2 1] WO[ 721 wll[:,:,2]
o oo o o E HEE
o2 |2 3 0 L HEE
0W2 > 2 ﬁlo 1 HEE
ol e | 0 . .
Bias be(1x1x1) Bias bl (1x1x1)
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Figura 2.18. Volumul de iesire (verde) rezultat prin inmultirea intrarii evidentiate (albastru) cu

filtrul (rosu) (Sursa[l])
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2.9.2 Strat de redimensionare (Pooling Layer)

Este comuna introducerea periodicd a unui strat Pooling intre straturile consecutive
convolutionale intr-o arhitectura CNN. Functia sa este de a reduce progresiv dimensiunea spatial,
pentru a reduce cantitatea de parametri si de calcul in retea si, prin urmare, de a evita
supraantrenarea. Stratul ,,Pooling” functioneaza independent la fiecare strat din adancimea intrarii
si o redimensioneazd spatial, utilizand operatia MAX. Forma cea mai comuna este un strat de
pooling cu filtre de dimensiune 2x2 aplicate cu un pas de 2, fiecare strat din adancime de intrare
de 2x2, eliminand 75% din activari. Fiecare operatic MAX ar lua in acest caz un numar de maxim
4 esantioane (0 regiune de 2x2). Dimensiunea adancimii raimane neschimbata avand urmatoarele
trasaturi[1]:

Avand un volum de intrare: W1 x H1 x D1, spatiul filtrului F, Pasul S produce un volum de iesire
de dimensiune: W2 x H2 x D2 unde [16]:

(W1-F)
W2=S—+1
H1-F
H2=(S—)+1
D2 =D1

Stanga:Volumul de intrare de dimensiune [224x224x64] este reunit cu dimensiunea filtrului 2,
pasul 2 cu volumul de iesire de dimensiune [112x112x64]. Se observa ca adancimea volumului
este pastratd. Dreapta: cea mai comund operatiune de downsampling este max, rezultand o
reducere maxima, prezentata cu un pas de 2.

224x224x64 . _
1195112464 Smgle depth slice
pool 1 1 2 4
o 5 max pool with 2x2 filters 71
5(6|7)|8 and stride 2 6 8
| f 3|2(1]|0 3|4
1] 2 P34
= downsampling ! e
112
224 y

Figura 2.19. Exemplu Pooling (Sursa[1])

2.9.3 Strat complet conectat(Fully connected)

Neuronii dintr-un strat complet conectat au conexiuni complete la toate activarile din stratul
anterior, asa cum se observa in retelele neuronale obignuite (ANN). Activarea lor poate fi astfel
calculata cu o multiplicare a matricei adaugandu-se si bias-ul[1].
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Capitolul 3. Recunoasterea gesturilor mainii
folosind o retea neurala convolutionala

Recunoasterea automata a gesturilor este importantd pentru multe aplicatii din lumea reala,
cum ar fi recunoasterea limbajului semnelor si interactiunea om-robot (HRI).

Lucrarea de fata are ca scop realizarea unei baze de date si a unei retele neurale
convolutionale in vederea prezicerii uneia dintre cele 10 clase de gesturi ale mainii. Avand in
vedere acest lucru, au fost considerate 2 metode testare a functionalitatii proiectului: prima metoda
este repezentata de recunoasterea mainii in timp real si cea de-a doua metoda prin testarea mai
multor imagini dintr-o baza de dat de testare.

Etapele generale de realizare ale proiectului constau in patru parti principale:

1. Achizitia de date - creerea unei baze de date personle (set de date pentru antrenare si testare)
pentru fiecare clasa de gesturi.

2. Un pas de preprocesare a imaginii gesturilor pentru a reduce complexitatea setului de date ce
devine intrare in reteaua neurala.
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3. Antrenarea sistemului cu in cele 2 situatii: antrenarea cu baza de date etalon standardizata si
antrenarea cu baza de date creata pentru a demonstra capacitatea sistemului de clasificare in situatii
diferite.

4. Testarea sistemului in timp real si testarea statica ce implica clasificarea fiecarui gest.

Preprocesarea Antrenare

CNN

|

Testare

nAchmtle imagine de la imagnii | Baza de date

5 S
camera antrenare

v

Baza de date

testare Flux video real
N =

L

Figura 3.1. Schema bloc

3.1 Achizitia de date

In prima faza, achizitia datelor a fost efectuata cu ajutorul camerei web dintr-un flux video
n care se realizau frame-uri in intervale de cate 5 secunde. Formatul bazei de date a fost realizat
asemanator cu cel al bazei de date standard etalon pentru a efectua o comparatie calitativa asupra
rezultatelor ce se vor obtine. Baza de date standard contine imaginii cu 10 gesturi diferite, impartite
in 2 categorii: imagini pentru antrenare si imagini pentru testare. Baza de date standard a
imaginilor este compusa din 10.000 de imagini, 1000 pentru fiecare gest din cadrul antrenarii [20]
si 400 de imagini pentru testare. Baza de date creata contine 1200 de imagini: 1000 de imagini
pentru antrenare, 100 pentru fiecare gest si aproximativ 150 de imagini pentru testare.

Seturile sunt stucturate in 2 foldere pentru fiecare baza de date:
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Set 1:

Traindata\

Gesture 0\
gestO_1.jpg\
gestO_2.jpg\
gest0_3.jpg\

gestO_iOOO.jpg\
Gesture 1\
Gesture_2\

Gééiure_Q\

Set 2:
mydb\

Gest_0\
0.jpg\
Ljpg\
2.jpg\
100.jpg)
Gest_1\
Gest_2\
Gest_9\
Test 9\

Testdata\

Testdata 0\
gestO_1.jpg\
gestO_2.jpg\
gestO_3.jpg\

gestO_lbOO.jpg\
Testdata_ 1\
Testdata_ 2\

;I"é'stdata_9\

mydbtest\

Test_0O\
0.jpg\
1.jpo\
2.jpg\

i'é.jpg\
Test 1\
Test 2\

Fiecare gest este descris in figura de mai jos:

Gest 0 Gest 2 Gest 3
Gest 5 Gest 7 Gest B

Figura 3.2. llustrarea celor noua gesturi
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Prelucrarea se face in trei etape: conversia spatiului de culoare pentru extractia zonei pielii,
operatiile morfologice pana la eliminarea zgomotului si truncherea imaginii pentru a facilita
extragerea caracteristicilor.

Pentru a ajunge la imaginea finala din starea bruta au fost necesare o serie de operatii pentru
a facilita in continuare buna desfasurare a programului. In prima instantd, aplicim un filtru
Gaussina de blurare pentru a reduce zgomotul si detaliile proeminente. Matematic, aplicand un
filtru Gaussian de blurare are acelasi efect ca si convolutia dintre imagine si functia Gaussiana:

1 x2+y?
—_ 2
G(x) = ——2n02 e 20

unde x este distanta de la origine la axa orizontald, y este distanta de la originea la axa verticala si
o este deviatia standard a distributiei Gaussiane.

Se efectueaza in continuare segmentarea, procesul de extragere a obiectelor de interes
dintr-o imagine. In cazul nostru, obiectul de interes este mana utilizatorului.

Existd multe abordari posibile pentru a rezolva aceasta problema, fiecare cu o complexitate
si precizie diferite. (Francesco 2018) Datorita lipsei unor constrangeri puternice asupra
compozitiei si iluminarii scenet, a trebuit sa excludem tehnicile de segmentare pe baza imaginilor
Ccu praguri in tonuri de gri. Chiar daca aceste tehnici sunt in general rapide si fiabile (cu imaginile
potrivite), histograma tipica a imaginii nu are o separare distinctd a modurilor, prin urmare, analiza
in tonuri de gri nu este o optiune fiabila. Am hotérat ca, cea mai bund abordare pentru a rezolva
problema, in termeni de complexitate si fiabilitate, este de a segmenta ména pornind de la culoarea
pielii utilizatorului.

Pentru a gasi culoarea pielii, imaginea este mai intai convertita in spatiul de culoare HSV.
Dupa cateva teste, acest spatiu de culoare a rezistat cel mai mult la schimbarile de nuanta si
tonicitate a culorii, dar nu este singura optiune. Cel mai important avantaj al utilizarii HSV este
abilitatea de a ignora umbrele de pe maini, pur si simplu ignorand al treilea canal (V).Imaginile
esantionului sunt impartite 1n cele trei canale: H, S si V. Pentru fiecare canal se calculeaza valoarea
medie, de unde se calculeaza valori prag scazute si inalte, cu exceptia canalului "value" (V).

Pentru transformarile din RGB 1n HSV avem urmatoarele formule:

0.5x((R—G)+ (R — B))
J(R—G)?>+(R-B)+(G—B)

H = arccos

min(R,G,B)

S=1-3— 2"~
(R+G+B)

1
V=3R+G+B)
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Binarizarea cadrului se face folosind functia inRange din OpenCV. Operatorul converteste pur si
simplu valorile 1n 1 toti pixelii care se afla intre pragul inferior si superior si in 0 toti ceilalti pixeli.
Dupa binarizare, imaginea rezultata este putin zgomotosa, din cauza falsurilor pozitive. Pentru a
curdta imaginea si a elimina acest lucru, se aplicd un operator de deschidere, cu un element de
structurare circular 11x11. De asemenea, se aplica o dilatare doar in cazul in care partile mainii au
fost detasate dupa binarizare (de multe ori degetele sunt desprinse de la mana).

3.2 Structura arhitecturii retelei neurale

Structura retelei este implementata folosind PyCharm cu ajutorul librariei Keras. Keras este un
API pentru retele neuronale de nivel inalt, scris in Python si capabil sa ruleze peste TensorFlow,
CNTK sau Theano. Ea a fost dezvoltata pentru a pune accentul pe facilitarea de a experimenta intr-
un mod rapid. Am utilizat Keras deoarece este o biblioteca pentru invitarea profunda care permite
prototipare usoara si rapida (prin simplitate, modularitate si extensibilitate), sprijina atat retelele
de convolutie, cat si retelele recurente si se poate executa si pe CPU sau GPU.

Arhitectura de baza a CNN este compusa din trei straturi convolutionale, trei straturi de tip
Pooling si doua straturi complet conectate cu functii de activare de tip ReLU .Ultimul strat
complet conectat are funtie de activare de tip softmax.

Bx6x32

12x12x32

50x50x32 25x26x32 25x25x32 12x12x32

50x50x1

&
0‘09°°

Complet E .

Max-Pooling conectate

Convolutie Max-Pooling Convolutie

Convolutie Max-Pooling

xtragere caracteristici Clasificar

Figura 3.3. Arhitectura retelei

Primul strat convolutional are o dimensiune a nucleului de 3x3 pixeli care contine 32 de
filtre (harti ale trasaturilor) cu funtii de activare ReLU. Acest strat are imagini cu valori de 50x50
pixeli ca intrare. Urmatorul strat este un strat de redimensionare (Pooling) care este configurat cu
0 dimensiune de 2 x 2 cu pas de 2. Stratul de redimensionare (Max-Pooling) utilizeaza valoarea
maxima pentru a reduce progresiv dimensiunea spatiald a reprezentarii imaginii si de a reduce
suma de hiperparametrii si calcul computational al retelei si, de semenea sa controlam fenomenul
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de supraantrenare. Acest strat extrage regiunide 2x2 pixeli ai hartii trasaturilor, pastrand maximul
si eliminand toate celelalte valori.

Urmatorul strat ascuns este un strat convolutional care are dimensiunea nucleului de 3x3
pixeli si contine, de asemenea, 32 de filtre (harti ale trasaturilor) si functie de activare ReLU. Acest
strat este urmat de un alt strat Max-Pooling aseméanator cu cel descris anterior. Urmatoarele 2
straturi sunt asemanatoare cu cele descrise anterior,

Apoi, cu ajutorul functiei Flatten se convertesc datele matriceale bidimensionale intr-un
vector (o singura coloand), permitand ca iegirea finala sa fie procesata de stratul urmator complet
conectat (fully conected) pentru a obtine straturile urmatoare.

| 1 1lo0 Aplatizare (Flatten 0
[
4 U
4 — —
— 8 : ‘_2" Y Aplatizare (F f
0|12]1 ’
N o 1
—
0
[ S—_
L

Strat Pochng

Figura 3.4. Aplicare functiei Flatten la nivel numeric(stdnga) si arhitectural(dreapta) (Sursa

[16])

Primul strat complet conectat cu functia de activarea ReLU contine 512 de neuroni. Peste
acest strat se aplicd functia Dropout. Aceasta este cea mai simpld metoda de regularizare a retelelor
neurale. Practic, in timpul antrendrii, un sfert din neuroni de pe un anumit strat vor fi dezactivati
(valoare aleasa de mine, se poate alege orice valoare). Acest lucru Tmbunatateste generalizarea,
deoarece forteaza stratul s invete cu diferiti neuroni acelasi "concept". In timpul fazei de predictie,
Dropout-ul este dezactivat. Pentru a implementa aceasta dezactivare a neuronilor, cream o masca
(de zero siunu) in timpul propagdrii inainte. Aceastd masca este aplicata iesirilor stratului in timpul
antrendrii $i memorata In cache pentru utilizare ulterioara in cazul unep propagari inapoi.

Ultima parte a structurii CNN este stratul de iesire care cuprinde o functie de activare

Softmax si contine 10 neuroni, cate unul pentru fiecare clasa de recunoastere a gesturilor mainii.
iegire este maparea datelor la clasele finale pentru mana recunoasterea gesturilor.
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Tipul stratului Configuratia stratului Forma la iesire Parametrii
Input - (50, 50, 1) 0
Conv2D-1 32 filtre, nucleu 3x3, ReLU (50, 50, 32) 320
Max-Pooling-1 nucleu 2x2, pas=2 (25, 25, 32) 0
Conv2D-2 32 filtre, nucleu 3x3, ReLU (25, 25, 32) 9248
Max-Pooling-2 nucleu 2x2, pas=2 (12,12, 32) 0
Conv2D-3 32 filtre, nucleu 3x3, ReLU (12, 12, 32) 9248
Max-Pooling-3 nucleu 2x2, pas=2 (6, 6, 32) 0
Flatten - (1152) 0
Dense-1 512 neuroni (512) 590336
Dropout - (512)
Dense-2 10 clase, Softmax (10) 5130

Tabelul 3.1. Structura retelei

Numar total de parametrii: 614,282
Parametrii antrenati: 614,282
Parametrii neantrenati: 0

Pentru optimizare, am ales o alta metoda ce calculeaza o rata de invitare adaptiva pentru
fiecare parametru si anume Adam (Adaptive Estimation Moment) [14]. Numele ei deriva din
estimarea momentului adaptiv si motivul pentru care se numeste in acest fel este pentru ca Adam
foloseste estimari ale primului si celui de-al doilea moment de gradient pentru a adapta rata de
invatare pentru fiecare pondere a retelei neurale.
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Capitolul 4. Experimente si rezultate

Recunoastere automatd a gesturilor mainii cu ajutorul Computer Vision-ului este
importanta pentru diferite aplicatii din lumea reald, cum ar fi ca recunoasterea limbajului semnelor
(SLR). Recent, datorita disponibilitatii pe scara larga a camerelor digitale, cercetarea in domeniul
recunoasterii limbajului semnelor a crescut dramatic. Cu toate acestea, recunoasterea gesturilor
mainii inca se confruntd cu provocari din cauza unor factori precum complexitatea structurii
gesturilor si a diferentelor intre marimea mainii si postura acesteia sau variatia de lumina si de
fond, care pot influenta performanta algoritmilor de recunoastere [17]. De asemenea, exista mai
multe variante ale aceluiasi gest, deoarece oamenii pot efectua acelasi gest de mana in mod diferit;
intr-adevir, aceeasi persoani poate semna acelasi gest de mana diferit. Tn plus, recunoasterea
gesturilor bazate pe viziune este de asemenea susceptibila la factorii de mediu, cum ar fi
observabilitatea mainii [18], [19].

Abordari anterioare privind recunoasterea gesturilor mainilor utilizand algoritmi de
prelucrare de imagini clasici, de obicei, constau in doi pasi principali. Scopul primului pasul este

49



de a extrage caracteristicile principale si scopul celui de-al doilea pas este de a aplica un algoritm
de invatare a masinilor pentru a efectua clasificarea.

Clasa 0
Clasa 1
Clasa 2
CNN Model
CNN
Imagine Imagine Antrenare CHM : Clasa 9
originala procesaté Imagine intrare TZ’::EE
B4 0w 8003 20(50x50x1)

Figura 4.1. Pasii pentru realizarea clasificarii

In continuare, voi evalua calitatea retelei neurale convolutionale in functie de prezicerea
clasei de apartenentd pentru Setul de imagini de testare si gesturile propuse in timp real, cu care
aceasta nu a interactionat niciodatd. Pentru a demonstra acest lucru in diferite conditii, am
considerat douad ipoteze:

e Reteaua este antrenatd cu baza de date standard (etalon) verficandu-se acuratetea
cu baza de date de testare standrad (etalon) , baza de date de testare creata personal
si predictia in timp real

e Reteaua este antrenata cu baza de date creata personal verficAndu-se acuratetea in
acelasi mod mentionat anterior

4.1 Retea antrenata cu baza de date standard (etalon)

In urma atrendrii, am putut observa o crestere semnificativa a acuratetii ce ajunge la 100%
si 0 scadere a functiei cost pand la 8,8517e-06. Calsificatorul Softmax are alta functie cost fata de
SVM[3]. Tn clasificatorul Softmax, maparea functiilor f(xi;X)=Wxi rimane neschimbati, insa
interpretdm aceste scoruri ca fiind probabilitatile logaritmice nenormalizate pentru fiecare clasa si
inlocuieste ,,hinge loss-ul” cu o functie cost de entropie incrucisata care are forma:

efvi
Zjefj

L; = —log( ) sauechivalentcu L; = —f,,. + log Zj el

unde unde folosim notatia fj pentru a insemna elementul j al vectorului de clase f. Ca si inainte,
pierderea totala pentru setul de date este media lui Li pentru toate exemplele de antrenare aldturi
de un termen de regularizare R (W)[18].

Precizia este definita ca find numadrul corect de predictii Impartita la numarul total de intrari.
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Voi prezenta in continuare starea antrendrii in primele si ultimele trei epoci din cele cincizeci
efectuate.

saving model to

Figura 4.3. Ultimele 3 epoci din antrenarea retelei cu baza de date standard (etalon)

Se observa ca, cel putin din epoca 48, funtia cost nu mai este inbunatatita semnificativ, fapt ce
evidentiaza ca antrenarea se putea efectua cu mai putine epoci. Din considerente de timp, dat fiind
faptul ca antrenarea retelei dureaza cel putin o ora, comparatiile au fost efectuate cu 50 de epoci
fiecare.

4.1.1 Testarea cu baza de date de testare standard (etalon)

Am ales 0 matrice de confuzie pentru a descrie performanta modelului de clasificare (sau
“clasificator") pentru seturile de date de testare pentru care sunt cunoscute valorile reale. Tn cazul
bazei de date de tesare standard am obtinut urmatoarele rezultate:
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Clasa prezisa

Gest0 | Gest1 | Gest2 | Gest 3 | Gest4 | Gest 5 | Gest 6 | Gest 7 | Gest 8 | Gest 9

Gest 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Gest 1
Gest 2
Gest 3

Clasa Gest 4
realda Gest 5
Gest 6
Gest 7
Gest 8
Gest 9 0

o O O O o o o o
o O O O o ol o o

Tabelul 4.1. Matrice de confuzie in cazul testarii bazei de date standard (etalon)

Precizia este o alta masura care poate fi utila atunci cand problema are clase bine echilibrate
si dorim sd punem accentul pe potrivirile exacte. Din punct de vedere grafic, este suma elementelor
de pe diagonala principald a matricei de confuzie impartita la numarul total de predictii facute:

Precizie = 80%

Se observa ca exista probleme asupra gestului 2, unde doar 19 imagini sunt clasificate corect(mai
putin de 50%), restul fiind clasificate gresit ca fiind din clasa gestului 1 si 8. De asemenea, gestul
9 este clasificat corect in proportie de 50%, facundu-se confuzie cu gestul 2.

4.1.2 Testarea cu baza de date de testare proprie

Pentru a putea realiza o comparatie, vom evalua permformanta bazei de date create
personal asemanator cazului anterior, cu o matrice de confuzie. De precizat faptul ca, dimensiunea
bazei de date este mai mica si anume 15 imagini de test pentru fiecare gest in parte.
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Clasa prezisa

Gest 0| Gest1 | Gest 2 | Gest 3 | Gest4 | Gest5 | Gest 6 | Gest 7 | Gest 8 | Gest 9
Gest 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Gest 1 0 0 0 0 0
Gest 2 2 8 0 0
Gest 3 0 7 0 0
Clasi Gest 4 0 0 1 0
reald  TGest5 | 0 0 0 0
Gest 6 0 0 0 0 0
Gest 7 0 0 0 0 0
Gest 8 0 12 0 0 0
Gest 9 0 3 2 2 0 0 8

Tabelul 4.2. Matrice de confuzie in cazul testarii bazei de date create personal

Precizie = 66%

Se observa ca precizia a scazut cu 14% , fiind de asteptat acest lucru, deoarece antrenarea a
fost facuta pe imagini cu un anumit mediu de iluminare, dar si la 0 anumita distanta fata de camera,
date ce nu puteau fi interpretate in momentul realizarii bazei mele de date. Ca si in cazul anterior
avem probleme de predictie, de aproximativ 50% prezicere corecta in cazul gestului 2,gestului 3
si gestului 3,dar iar in cazul gestului 8 si gestului 4 nu a fost nicio imagine clasificata corect,
imaginile fiind clasificate ca apartinand clasei gestului 2, respectiv gestului 3.

4.1.3 Testarea in timp real

Pentru a testa in timp real funtionalitatea programului am folosit camera web a laptop-ului
cu rezolutia de 640 x 480 pixeli. Din considerente de simplitate, in fluxul video a fost trasat un
chenar cu ajutorul functiilor din libraria OpenCV in care era pozitionatd mana pentru a fi detectata.
In stanga acesteia era afisat chenarul respectiv, cu functiile de procesare a imaginii aplicate si
descrise in capitolul 1. n consola este afisata predictia in timp real alaturi de timpul necesar pentru
a prezice gestul efectuat. Tn imaginile de mai jos vor fi prezentate o serie de gesturi efectuate
alaturi de fluxul video in timp real, imaginea gestului mainii din interior chenarului prelucrata si
in consola predictia gestului.
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Hand-Gesture-Recognition-Using-CNN-master

ne-stuff.py B keras-stuff.py

Figura 4.4. Realizare si predictie Gest 1

Figura 4.5. Predictia si durata de predictie Gest 1

Se observa cd sistemul a detectat cu succes gestul 1. Nu a existat nicio detectie eronatd deci putem
spune ca pentru aceasta clasa avem o precizie de 100%.
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Figura 4.7. Predictia si durata de predictie Gest 3

Ca si 1n cazul anterior, gestul 3 este detectat cu succes fara a fi confundat cu alte gesturi din baza
de date. Nici in acest caz nu avem predictii eronate.
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Figura 4.8. Realizare si predictie Gest 8

Figura 4.9. Predictia si durata de predictie Gest 8

In acest caz, dupa cum se poate observa, gestul 8 este foarte usor confundat cu gesturile 1,2 si
3 (in special cu gestul 1). Acest fapt se datoreazd in principal prelucrarii imaginii, deoarece
masca binard a mainii nu este foarte precisd, iar degetul mic devine foarte scurt. Totusi,
observam cd sistemul a fost capabil in jumatate din predictii s il recunoasca corect.
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Figura 4.10. Realizare si predictie Gest 9

Figura 4.11. Predictia si durata de predictie Gest 9

Pentru gestul 9 avem o situatie asemanatoare cu cea anterioard, insa in acest caz sistemul
prezice corect in 80% din cazuri. Acest gest este confundat cu gestul 3 deoarece, in urma
binarizarii, unele imagini pot aparea ca fiind o mana cu 3 degete ridicate, pierzandu-se din
forma initiald a mainii. De asemenea, se mai confunda si cu gestul 6.
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4.2 Retea antrenata cu baza de date personala

Ca si in cazul prezentat anterior, voi evidentia functia cost si precizia din timpul antrendrii ilustrand
primele si ultimele trei epoci:

saving model to

, saving model to m.hS

Figura 4.13. Ultimele trei epoci antrenata cu baza de date personald

Comparativ cu situatia precedentd, pornim de la prima iteratie cu o functie cost mai mare de 2,1216
si o precizie mai micd, dar la cea de-a cincizecea epoca functia cost este destul de mica (2,0689¢-
4) siprecizia de 100% pentru a putea realiza o comparatie calitativa. De mentionat faptul cd durata
de antrenare a sistemului a fost cu mult mai mica decat in cazul anterior datorita dimensiunii de
10 ori mai mica fata de baza de date standard.
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4.2.1 Testarea cu baza de date de testare standard (etalon)

Am realizat matricea de confuzie pentru a determina precizia clasificarii retelei neurale

convolutionale antrenatd cu baza de date creata personal:

Precizie = 51%

Clasa prezisa
Gest 0| Gest1 | Gest 2 | Gest 3 | Gest4 | Gest5 | Gest 6 | Gest 7 | Gest 8 | Gest 9
Gest 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Gest 1 0 0
Gest 2 0 0
Gest 3 0 0
Clasi Gest 4 0 0
reald  TGest5 | 0 2
Gest 6 0 0
Gest 7 0 0
Gest 8 0 0
Gest 9 0 0

Tabelul 4.3. Matrice de confuzie in cazul testarii bazei de date standard (etalon)

Se observa cum acuratetea clasificarii a scazut semnificativ. Toate imaginile de testare ce apartin
gesturilor 3, 4 si 8 au fost clasficate gresit. Problemele principale ce au dus la un asemenea rezultat
pot fi: conditii de iluminare diferite, algoritm diferit de procesare a imaginii RGB sau distanta si
pozitia mainii In chenar. Dimensiunea setului de date de antrenare reprezinta de asemenea o cauza,

insa acest lucru i1l vom demonstra in sectiunea urmatoare.
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4.2.2 Testarea cu baza de date de testare creata personal

Clasa prezisa
Gest 0| Gest1 | Gest 2 | Gest 3 | Gest4 | Gest5 | Gest 6 | Gest 7 | Gest 8 | Gest 9
Gest 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Gest 1 0 0 2
Gest 2 0 0 0
Gest 3 0 0 0
Clasi Gest 4 0 0 0
reald  TGest5 | 0 0 0
Gest 6 0 0 1
Gest 7 0 0 0
Gest 8 0 0 0
Gest 9 0 0 0

Tabelul 4.4. Matrice de confuzie Tn cazul testarii bazei de date create personal

Precizie = 71.33%

Precizia creste cum era de asteptat, dat fiind faptul ca baza de date de testare si antrenare au fost
realizate in aceleasi conditii de mediu. Totusi, aceasta este mai scazutd fata de cazul antrenarii —
testarii cu baza de date standard, deci dimensiunca mai mica a setului de date reprezentand un
factor important pentru o clasificare corecta.
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4.2.3 Testarea in timp real

Hand-Gesture-Recognition-Using-CNN-master

tff.py % keras-stuff.py

e real-time-

Figura 4.14. Realizare si predictie Gest 3

Figura 4.15. . Predictia si durata de predictie Gest 3

Putem observa in figurile de mai sus o faptul ca sistemul confunda foarte usor gestul 3 cu gestul
2. Desi in prima parte acest gest era recunoscut cu o precizie de 100%, se pare ca baza de date
realizatd personal nu are un randament la fel de bun. Numarul de imagini mult mai mic a avut
un impact considerabil asupra performantelor sistemului.
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Figura 4.16. Realizare si predictie Gest 8

Figura 4.17. . Predictia si durata de predictie Gest 8

Daca in cazul anterior am observat o scadere radicala a performantelor, in cazul gestului 8 putem
observa chiar contrarul. Acesta este detectat cu o precizie de 100%, nefiind confundat cu alte

gesturi. Tn cazul bazei de date etalon, acest gest nu era recunoscut intotdeauna, fiind usor confundat
cu gesturile 1, 2 si 3.
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ecognition-Using-CNN-master = g real-time-stuf

» keras-stuff.py

Figura 4.18. Realizare si predictie Gest 9

Figura 4.19. . Predictia si durata de predictie Gest 9

In cazul gestului 9 avem o scidere a performantei, acesta fiind recunoscut doar in 10% din
cazuri. Este foarte usor confundat cu gesturile 3 si 5. In cazul anterior acest gest era recunoscut
in proportie de 80%, fiind confundat foarte rar cu gestul 3 sau 6.
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CONCLUZII SI DEZVOLTARI
ULTERIOARE

Concluzii generale

Obiectivul principal al proiectului de diploma a constat in dezvoltarea unei aplicatii adecvate
pentru clasificarea si recunoastere gesturilor mainii pe baza imaginilor statice dar si intru-un flux
video in timp real. Pentru realizarea acestui lucru s-au folosit 2 baze de date: baza de date standard
(etalon) si baza de date creata personal ambele fiind antrenate de reteau neurld convolutionala
creata.

Plecand de la premisa mentionatd in introducere, scopul principal al ansamblului descris
este de a facilita comunicare cu persoanele cu dizabilitati de vorbire, iar pentru a demonstra acest
lucru am vrut sa testez precizia sistemului in conditii diferite . Limitarile actuale ale aplicatiei se
datoreaza rezolutiei slabe a camerei web dar mai ales lista exhaustiva privind conditiile diferite ale
mediului: variatii diferite ale orientdrii mainii, ocluzie, nivelul de lumina din camera, variatii intre
clase sau confuzie intre fundal si regiunea de interes.
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Reteaua neurala convolutionala creata a interpretat cu succes ambele baze de date oferind
rezultate buna din punct de vedere al predictiei gesturilor in timp real cat si static. Rezultate por fi
imbunatatite semnificativ marind baza de date de antrenare dar si optimizand algoritmii de
prelucrare a imagini.

Tn concluzie, lucrarea de de diplomi a prezentat o serie de solutii pentru a construi o aplicatie
capabild sa recunoasca gesturi dinamice simple. Prin experimentele efectuate si rezultatele
obtinute se arata ca trasaturile pot modela o varietate de gesturi, iar tehnicile de determinare a lor,
permit o implementare eficienta, facand posibild inglobarea acestuia in sisteme mai mari.

Contributii personale

In cadrul acestei lucriri, am reusit si indeplinesc obiectivele propuse aducand urmitoarele
contributii personale:

e Implementaea algoritmului de achizitie de imagini

e Implementarea unui algoritm de prelucrare a imaginilor pentru detectarea culorii pielii

e Crearea unei baze de date cu 1000 de imagini pentru antrenarea retelei si 150 de imagini
pentru testarea acesteia

e Implementarea unui model de retea neurald convolutionala si testarea acesteia pentru
clasficarea gesturilor

e Evaluarea acuratetii si preciziei sistemului

e Analiza rezultatelor, depistarea posibilelor surse de eroare

Dezvoltari ulterioare

Avand in vedere interesul si progresul imens in domeniul inteligetei artificiale si al invatarii
profunde, mi-am propus sa conturez ideea de control al robotilor cu ajutorul gesturilor mainii.
Pentru a spori gradul de utilizare a acestora cum ar fi in domenii de interes precum securitate,
medicind sau constructii trebuie sa se efectueze o detectie cu o precizie de peste 98% pentru a
efectua sarcinile corect, unde fiecare gest trebuie sa aiba un inteles specific si sd reprezinte 0
functie diferitd, de exemplu, "un deget ridicat” poate insemna ,,miscare inainte”, "cinci degete
ridicate" poate Insemna "oprire" si asa mai departe.

Tot in cadrul dezvoltarilor viitoare se va avea in vedere si crearea unei interfete ce permite
utilizatorilor experimentati sau neexperimenati sa coopereze si sa interactioneze cu un robot de
asistenta care opereaza intr-un mediu domestic sau industrial.
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Anexe

Anexa 1: Cod sursia pentru antrenarea si crearea retelei si testarea bazelor de date

from keras.layers import *
from keras.models import *
from keras.optimizers import *
import cv2

import numpy as np

import os

from keras.utils import *

from keras.callbacks import *

def create_model 1():
il = Input(shape=(50, 50, 1))

hdn = Conv2D(filters=32, kernel_size=3, padding='same', strides=1, use_bias=True,
activation="relu")(il)
hdn = MaxPooling2D(pool_size=2, strides=2)(hdn)

hdn = Conv2D(filters=32, kernel_size=3, padding='same', strides=1, use_bias=True,
activation="relu"')(hdn)
hdn = MaxPooling2D(pool_size=2, strides=2)(hdn)

hdn = Conv2D(filters=32, kernel_size=3, padding='same', strides=1, use_bias=True,
activation="relu"')(hdn)
hdn = MaxPooling2D(pool_size=2, strides=2)(hdn)

hdn

Flatten() (hdn)

hdn = Dense(512, activation="relu')(hdn)
hdn=Dropout(@.25) (hdn)

ol = Dense(10, activation='softmax')(hdn)

opt = Adam(1lr=le-3)

model = Model(inputs=il, outputs=0l)

model.compile(optimizer=opt, loss='categorical_ crossentropy', metrics=['accuracy'])
return model

def train():
model = create_model_1()

x =[]
y =[]

for k in range(10):
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fldr = 'mydb/Gest %d' % k
for file in os.listdir(fldr):
im = np.expand_dims(cv2.imread('%s/%s"' % (fldr, file), cv2.IMREAD_GRAYSCALE) /
255.0, axis=-1)
x.append(im)
y.append(k)

np.asanyarray(x)
to_categorical(np.asanyarray(y), 10)

X
y

print(x.shape)
print(y.shape)

model.fit(x, y, epochs=50, batch_size=128, verbose=2,
callbacks=[ModelCheckpoint(filepath="m.h5", monitor="'loss", verbose=1,
save_best_only=True)])

def test():

model = load_model('m.h5")

cm = np.zeros((10, 10), dtype=np.int)

fldr = 'mydbtest/test '

for k in range(10):

for file in os.listdir('%s%d' % (fldr, k)):
# file = 'mydb/Gest 9/8.jpg"

im = cv2.imread('%s%d/%s' % (fldr, k, file), cv2.IMREAD_ GRAYSCALE) / 255.0
im = np.expand_dims(im, axis=-1)
im = np.expand_dims(im, axis=0)
#print(im.shape)
pred = model.predict(im)
##print(pred. shape)
pred = pred[0]
pred = np.argmax(pred, axis=-1)
cm[k, pred] += 1

print("Matrice de confuzie:")

print(cm)

print("Precizie:")

print (100 * np.sum(np.diag(cm)) / np.sum(cm))

def main():
test()

if __name__ == '_main__':
main()
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Anexa 1: Cod sursi pentru prelucrarea imaginii si prezicerea in tim real

import cv2

import numpy as np

from keras.models import *
import time

model = load_model('m.h5")
print(model.summary())
import sys

#sys.exit(0)

cap = cv2.VideoCapture(0)

cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 7090)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 400)

cnt = -30
kernel_square = np.ones((11,11),np.uint8)
kernel_ellipse= cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_ELLIPSE, (5,5))

while True:
cv2.waitKey(200)
ret, frame = cap.read()

cv2.rectangle(frame, (300, 300), (100, 100), (255, 0, @), 0)
crop_frame = frame[100:300, 100:300]

# grey = cv2.cvtColor(crop_frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# value = (15, 15)

# blurred = cv2.GaussianBlur(grey, value, 0)

# _, threshl = cv2.threshold(grey, 150, 255,

# cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

hsv = cv2.cvtColor(crop_frame, cv2.COLOR_BGR2HSV)

blur = cv2.GaussianBlur(hsv, (1, 1), 0)

mask2 = cv2.inRange(blur, np.array([@, 10, 60]), np.array([20, 150, 255]))
#dilation = cv2.dilate(mask2, kernel_ellipse, iterations=1)

#terosion = cv2.erode(dilation, kernel_square,iterations = 1)

med = cv2.medianBlur(mask2, 5)

# med = threshl

cv2.imshow( 'main', frame)
cv2.imshow( '‘masked', med)

st = time.time()
newimg = cv2.resize(med, (int(50), int(50)))

##if cnt >= 0:
## newimg = cv2.resize(med, (int(50), int(50)))
## cv2.imwrite('mydbtest/%d.jpg' % cnt, newimg)
##cnt += 1

im = np.expand_dims(np.expand_dims(cv2.resize(med, (50, 50)) / 255.0, axis=-1), axis=0)

pred = np.argmax(model.predict(im)[@], axis=-1)
dur = time.time() - st
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print('Predictia este Gest %s si a durat %s secunde.' % (pred, dur))
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