56

PAK 1/2005

Tomasz KAPUSCINSKI, Joanna MARNIK, Marian WYSOCKI
POLITECHNIKA RZESZOWSKA, KATEDRA INFORMATYKI | AUTOMATYKI

Rozpoznawanie gestow rak w uktadzie wizyjnym
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Streszczenie

Przedstawiono wyniki prac autoréw, dotyczace rozpoznawania ksztal-
tu dloni, wskazan obiektow oraz gestéw dynamicznych, przydatnych
w robotyce.

Abstract

The paper considers vision-based hand gesture interfaces. Results obtained
by the authors, concerning recognition of hand posture, pointing direction,
and some dynamic gestures useful in robotics are presented.
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1. Wstep

W ostatnich latach duze zainteresowanie wzbudzaja kompu-
terowe metody rozpoznawania gestow wykonywanych przez
ludzi [3,12]. Rozpoznawanie przez maszyny znakow dawanych
za pomocy reki, ruchow ciala, czy tez wyrazu twarzy stanowi
atrakcyjne uzupetnienie sposobow komunikacji 0séb z kompu-
terami lub robotami. Znaki wykonywane rekami naleza do pod-
stawowych gestow cztowieka. Systemy ich interpretacji maja
szereg istotnych potencjalnych zastosowan np.: rehabilitacja
i utatwienie pracy oraz kontaktu z otoczeniem osobom niepet-
nosprawnym i w podesztym wieku, zdalne sterowanie maszy-
nami jako uzupeinienie komunikacji werbalnej, poprawa wa-
runkéw pracy z komputerem, dziatanie czlowieka
w §rodowisku wirtualnej rzeczywistosci.

W pracy zostaly przedstawione kierunki badan autorow
i wybrane, uzyskane przez nich rezultaty, dotyczace rozpozna-
wania gestow rak w ukladzie wizyjnym. W rozdziatach 2.1 3.
oméwiono kolejno metodyke rozpoznawania ksztattu dioni
i wyniki eksperymentow. Rozdziat 4. poSwigcono gestom dy-
namicznym. Skupiono si¢ na ujeciu blizszym automatyce iro-
botyce. W podsumowaniu zasygnalizowano prowadzone row-
nolegle badania zwiazane z rozpoznawaniem jezyka
migowego.

mgr inz. Tomasz KAPUSCINSKI

W 1997 ukonczyt studia na specjalnosci Automatyka
i Informatyka Politechniki Rzeszowskiej. Interesuje sig
metodami przetwarzania obrazow i zastosowaniami wizji
komputerowej.

e-mail: tomekkap@prz-rzeszow.pl

2. Metoda analizy ksztattu dioni

Do rozwiazania zadania rozpoznania ksztattu dtoni stosowa-
no w literaturze rozmaite metody, jak np. wykorzystanie cech
geometrycznych [20], momentéw Zernike [5], sktadowych
glownych [10], elastycznych graféw i filtrow Gabora [18], hi-
stograméw orientacji [2], metody Fouriera zastosowanej do
brzegu obszaru doni [8], modelu dtoni [13].

W niniejszej pracy zastosowano wlasne rozwiazanie [9], opar-
te na morfologicznym przeksztalceniu trafi - nie trafi [17], stuza-
cym do wykrywania cech geometrycznych obiektow binarnych.
Aby umozliwi¢ analiz¢ ksztattow dioni metoda przeksztatcenia
trafi - nie trafi, najpierw dokonywana jest ekstrakcja dioni. Au-
torzy wykorzystywali model barwy skory w formie dwuwymia-
rowego histogramu lub jego aproksymacji rozktadem Gaussa
w znormalizowanej przestrzeni barw lub tez sie¢ neuronowa, na
wejécie ktorej sa podawane warto$ci sktadowych R, G, B pikse-
li obrazu kolorowego. Szczegdty metod i wyniki eksperymentéw
zostaly podane w pracach [6, 9]. Podstawowe znaczenie w anali-
zie ksztattu dtoni ma utworzenie bazy elementow strukturalnych.
Elementy, ktore wykorzystywano w eksperymentach omoéwio-
nych w rozdziale 3. przedstawiono na rys. 1. Kolorem biatym
zaznaczone sa czesci, ktore powinny zawiera¢ sig¢ w obiekcie
(trafi), kolorem czarnym czesci, ktore powinny znajdowac sig
w tle (nie trafi), natomiast kolorem szarym obszary, W ktorych
warto$¢ pikseli analizowanego obrazu nie ma wptywu na wynik
transformacji. Zdefiniowanie takiego obszaru ,,neutralnego® jest
konicczne ze wzgledu na réznice w proporcjach pomigdzy po-
szczegdlnymi fragmentami dloni u r6znych osob, wahania odle-
gloéci od kamery oraz btedy segmentacji.

Transformacja trafi - nie trafi z zadanym elementem struktu-
ralnym wykrywa elementy obrazu o postaci zakodowanej
w tym elemencie. Do bazy elementow strukturalnych dotaczo-
no wszystkie elementy strukturalne z rys. 1. obrécone o odpo-
wiednie katy [9]. Elementy pogrupowano, przypisujac grupom
catkowitoliczbowy kod, odzwierciedlajacy wagg ksztaltu repre-
zentowanego przez elementy grupy w zestawie rozpoznawa-
nych znakéw. Im bardziej specyficzny jest dany ksztatt, tym
wyzsza jest jego waga, a elementy wykrywajace podobne
ksztalty maja zblizone wartosci kodow.

a) b) c)
Rys. 1. Elementy strukturalne do wykrywania: a) p()]edynczego palca,
b) czterech ztaczonych palcow, ) zacisnigtej pigsci
Fig. 1. Structural elements for detection of: a) single finger, b) four joint
fingers, ¢) clenched fit
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Poza ksztaltem zakodowanym w elemencie strukturalnym
wazny jest takze jego rozmiar. Przyjeto wiec, ze obraz dtoni be-
dzie skalowany. Warto$¢ skali ustala si¢ na podstawie informa-
cji o dlugosci $rednicy makéymalnego kota zawartego catkowi-
cie w obiekcie reprezentujacym dlon z wyprostowanymi
wszystkimi palcami. Taki ksztalt dtoni, pokazywany na poczat-
ku sesji stanowi rodzaj przedstawienia sie. Wykorzystujac
uktad stereowizyjny mozna dokonaé przeskalowania na podsta-
wie mapy gltebi [1].

Analiza ksztattu dloni polega na wykonaniu transformacji
trafi - nie trafi badanego obrazu z uzyciem kazdego elementu
strukturalnego z bazy. Uprzednio z obrazu wycinany jest pro-
stokatny fragment o zatozonym rozmiarze, zawierajacy dton.

W wektorze cech sa zapisywane informacje o fragmentach
dtoni wykrytych metoda trafi - nie trafi. Analizie podlegaja
wszystkie obiekty powstate w wyniku transformacji. Dla kaz-
dego takiego obiektu sg wyznaczane nastepujace parametry: (i)
powierzchnia, (ii) kat nachylenia pétproste;, majacej poczatek
w srodku cigzko$ci dtoni i przechodzacej przez $rodek ciezko-
sci analizowanego obiektu, do poziomu, (iii) odlegtos¢ srodka
ciezko$ci analizowanego obiektu od $rodka cigzkosci dloni. Po-
wyzsze parametry wraz z kodem liczbowym elementu struktu-
ralnego, z uzyciem ktorego powstat obiekt im odpowiadajacy,
stanowia czworkg liczb opisujacych pewien fragment dtoni.
Wstepnie przyjeto, ze wektor cech sktada sie z pigciu takich
czworek zapisanych w kolejno$ci malejacych kodéw. Na pod-
stawie obszernych zbioréw danych, ktére przygotowano do te-
stowania metody, stwierdzono jednak zasadno$é redukcji we-
ktora cech. Wskazywata na to analiza macierzy kowariancji
i wspotczynnikoéw korelacji wektora cech, a takze szczegdlowa
analiza wrazliwosci, ktora umozliwia opcja Sensitivity Analy-
sis pakietu STATISTICA NN [15]. Pominigto elementy wekto-
ra wejsciowego, ktorych wptyw na skuteczno$é rozpoznawania
przez sie¢ neuronows okazat sie niewielki. Ostatecznie przyje-
to do dalszych badan jedenastoelementowy wektor cech ztozo-
ny z: kodow czworek 1,...,5, powierzchni z czworek 1 i 2, ka-
tow z czworek 1, 2 i 4 oraz odlegloéci z czworki 1. Oczywiscie
nie zawsze zostana wykryte obiekty ze wszystkich grup. Wow-
czas odpowiednie elementy wektora cech sa wypetniane warto-
$ciami -1.

3. Rozpoznawanie ksztattu dtoni

Przetestowano dwie metody rozpoznawania gestow opisa-
nych z uzyciem morfologicznej transformacji trafi - nie trafi.
Pierwsza polegata na skonstruowaniu wielowarstwowe;j sieci
perceptronowej, druga natomiast na zbudowaniu binarnego
drzewa klasyfikacyjnego. Badania przeprowadzono dla zestawu
o$miu prostych gestow przedstawionych na rys. 2, przydatnych
np. w komunikacji z robotem.

a) b) c) d)

Rys. 2. Rozpoznawane gesty: a) pigs¢, b) don, c) 1 palec, d) 2 palce,
e) 3 palce, f) 4 palce, g) 5 palcow, h) keiuk

Fig. 2. Recognized gestures: a) fist, b) palm, c) 1 finger, d) 2 fingers,
e) 3 fingers, f) 4 fingers, g) 5 fingers, h) thumb
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Wykorzystano 4790 obrazéw binarnych, otrzymanych z obra-
z6w kolorowych pozyskanych przy o§wietleniu dziennym. 776
obrazéw przedstawiato gest kciuk, 541 - 5 palcow, 616 - 4 pal-
ce, 591 - 3 palce, 526 - 2 palce, 651 - 1 palec, 501 - dton i 588
- pigs¢. Dodatkowo wszystkie obrazy obrécono o losowy kat
z przedziatu od -20 do 20 stopni, otrzymujac w ten sposéb dru-
ga grupg 4790 obrazow. Do eksperymentow wzieto takze trze-
cig grupg 4790 obrazow, otrzymanych z grupy pierwszej po-
przez zaktdcenie szumem typu sél i pieprz.

Uzyto sie¢ neuronowa o logistycznych funkcjach aktywacji.
Jej wejscia stanowito 11 elementéw wektora cech. Miata po-
nadto 25 neurondéw w warstwie ukrytej i 8 w wyjéciowej. Byla
uczona na bazie 1696 wektoréw cech, po 212 dla kazdego ge-
stu, z czego 101 elementéw zbioru uczacego pochodzito
z pierwszego zestawu testowego, 100 z zestawu drugiego
(obrazy obrécone) i 11 z trzeciego (obrazy zaklocone). Ze
zbioru uczacego wydzielono 150-elementowy zbiér weryfiku-
jacy. Uczenie przebiegato metoda wstecznej propagacji btedu
(50 epok) i gradientow sprzezonych (128 epok). W wyniku
otrzymano skuteczno$¢ rozpoznawania wynoszaca 98 % dla
zbioru uczacego, 99 % dla zbioru weryfikujacego i 96,4 % dla
zbioru testowego, utworzonego z pozostalych obrazéw. Blizsze
szczegoty dotyczace rozpoznawania gestow ze zbioru testowe-
go podano w tabeli 1.

Drzewo klasyfikacyjne skonstruowano wykorzystujac modut
Drzewa klasyfikacyjne pakietu STATISTICA. Zastosowano
metodg¢ CART wyczerpujacego poszukiwania podzialow jedno-
wymiarowych. Dobro¢ dopasowania okre$lano za pomoca mia-
ry Giniego. Jako regule zatrzymania podziatu wybrano opcje
przytnij przy biedzie ztej klasyfikacji, przy ktérej dzielenie
drzewa jest kontynuowane do momentu, gdy wszystkie wezty
sa czyste (zawierajg obiekty tylko z jednej klasy) lub zawiera-
ja nie wigcej niz okres$lona minimalng liczbg obiektow. Liczbe
te ustawiono na 5. Wielko$¢ drzewa byta ustalana w oparciu
0 V-krotny sprawdzian krzyzowy. Przedstawione wyniki otrzy-
mano dla V = 3. Zwigkszenie liczby podziatéw nie dato znacza-
cej poprawy. Drzewo klasyfikacyjne wygenerowane na bazie
tego samego zbioru uczacego jak w przypadku sieci neurono-
wej ma 18 wezlow koncowych i 17 decyzyjnych. Poréwnanie
wynikow klasyfikacji gestow ze zbioru testowego przedstawio-
no w tabeli 1.

Tab. 1. Wyniki rozpoznawania gestow ze zbioru testowego:
SN -sie¢ neuronowa, DT- drzewo klasyfikacyjne
Tab. 1. Results of recognition of gestures from the test set:

SN- neural network, DT - decision tree

Gest | 1p | 2p | 3p | 4p | Sp |pies¢|reka|kciuk| suma
1. obrazow|1751{1354(1561{1635[1410[1551(1290|2112 12664
SN [%]]97,2]92,2192,1]95,8(96,9[99,9[98,4| 98,1 | 96,4
DK [%]]94,4]95,0{96,2197,6|98,8]|98,31|97,8]| 96,1 | 96,7

Oba klasyfikatory daly zblizone wyniki. Sie¢ lepiej
rozpoznawata gesty 1p, kciuk, i reka, podczas gdy drzewo
klasyfikacyjne okazato sie lepsze w przypadku pozostatych
gestow.

4. Sledzenie i rozpoznawanie
gestow dynamicznych

Gesty wykonywane rekami maja charakter przestrzenno-cza-
sowy. Wykonanie gestu nie jest na ogot perfekcyjne. Ten sam
gest jest zwykle przedstawiany inaczej, zaréwno w czasie jak
1 W przestrzeni, nawet przez tg sama osobe. Wykonanie gestu
przez czlowieka wywotuje dwa rézne procesy stochastyczne.
Sa one zwigzane ze stanami mentalnymi oraz z wynikajacymi
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akcjami [19]. Stany mentalne nie sa obserwowane, akcje nato-
miast sa. W zwiazku z tym wielu badaczy wykorzystuje do roz-
poznawania gestow rak ukryte modele Markowa (HMM) [7,
11, 14]. W niniejszym opracowaniu zastosowano réwniez to
podejscie.

System wykorzystuje komputer PC z karta pozyskiwania
obrazéw Matrox Meteor II. Kolorowe obrazy wejSciowe 0 wy-
miarach 768*576 z kamery Panasonic sa rejestrowane z czgsto-
tliwoscig 25 klatek/s. Zastosowano réwniez rzutnik multime-
dialny wys$wietlajacy na bialej tablicy obserwowanej przez
kamere. Rozpoznawane i $ledzone gesty wykonywano na tabli-
cy. Eksperymentowi przypisano nazweg ,wirtualna tablica®.
Oprogramowanie, zawierajace moduty: kalibracji kamery, bu-
dowania modelu skory, rozpoznawania skory, $ledzenia dtoni,
rozpoznawania ksztattu dtoni metoda morfologiczna trafi - nie
trafi i rozpoznawania gestow metoda ukrytych modeli Marko-
wa, przygotowano w §rodowisku Visual C++6.0.

W systemie ,,wirtualnej tablicy* wykonywane jest §ledzenie
dtoni tak, aby mozliwe bylo przetwarzanie tylko niewielkiego
okna obrazu. Zawezenie przetwarzania do fragmentu obrazu
zawierajacego dlon wykonujaca gest pozwala na uzyskanie
szybkos$ci przetwarzania wystarczajacej do rozpoznawania ge-
stow w trybie on-line. Dton $ledzona jest w oknie o wymiarach
160 x 120. Przyjeto, ze znamy poczatkowe potozenie okna.
W praktyce oznacza to ze na poczatku uzytkownik ktadzie dfon
w znanym miejscu tablicy - w jej lewym gornym rogu. Informa-
cja o poczatkowym potozeniu dloni jest wykorzystywana takze
do wybrania fragmentu obrazu zawierajacego wzorzec koloru
skory. Podczas $ledzenia przyjeto zasadg, ze $rodek okna ma
sie pokrywaé ze $rodkiem cigzkosci dloni. Zaprogramowano
dwie metody $ledzenia. W pierwszej, do biezacych obliczen
wykorzystywane jest okno z poprzedniego kroku. Po wyodreb-
nieniu dloni wyznacza sig jej $rodek cigzkosci i aktualizuje po-
zycje okna. Metoda ta dziata poprawnie, jesli rozmiary okna sa
dostatecznie duze w poréwnaniu z rozmiarami dtoni w obrazie
oraz jeéli ruch dtoni nie odbywa sig zbyt szybko. W drugiej me-
todzie do przewidywania pozycji okna wykorzystano obserwa-
tor stanu, zaktadajac uproszczony model liniowy ruchu ze stala

predkoscia. Okazalo sig, ze rozwiazanie bez obserwatora po-.

zwala na ruch dfonig z maksymalna predkoscia okoto 0,68 m/s.
7 obserwatorem $ledzenie odbywalo si¢ poprawnie nawet przy
predkos$ci okoto 1,15 m/s.

Do wyboru funkcji wykonywanej przez system ,,wirtualnej
tablicy* stuza trzy proste gesty. Gest przesur (ksztalt dfoni jak
na rys. 2b) wykorzystywany jest do przesuwania wirtualnych
ikon wy$wietlanych za pomoca rzutnika multimedialnego
w obszarze tablicy, gest pisz (jak na rys. 2¢) za$ do pisania pal-
cem cyfr na tablicy. Trzeci gest nic nie rob polega na przedsta-
wieniu otwartej dloni z rozlozonymi palcami (rys. 2g). Gesty
rozpoznawane sa z wykorzystaniem morfologicznej transfor-
macji trafi nie - trafi na podstawie obrazéw binarnych otrzyma-
nych w wyniku segmentacji koloru skory. W celu zwigkszenia
odporno$ci metody na wahania orientacji dfoni podczas wyko-
nywania gestow dla kazdego obrazu binarnego wyznaczane sg
warto$ci znormalizowanych momentow centralnych M,;, M,,
i M, [16], ktore stuza do wyznaczenia kata nachylenia glownej
osi dloni. Nastepnie obraz obracany jest tak, aby kat nachylenia
glownej osi obiektu binarnego mial wartos¢, dla ktorej zapro-
jektowano elementy strukturalne do operacji trafi - nie trafi. Te-
sty pokazaty, ze metoda ta sprawdza sig¢ nawet przy znacznych
wahaniach orientacji dfoni podczas wykonywania gestu.

W eksperymentach dotyczacych rozpoznawania gestow dy-
namicznych wykorzystywano trzy wspomniane ksztalty dfoni.
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Jesli system rozpozna pierwszy znak przesurn, na tablicy jest
wy$wietlany prostokat obejmujacy dion, przesuwany wraz
z nia. W drugim przypadku znaku pisz, wy$wietlana jest na bie-
zaco linia wykres$lana przez wskazujacy palec a system analizu-
je obserwacje uzywajac ukrytych modeli Markowa. By uniknac¢
niejednoznacznoéci, uzytkownik wykorzystuje gest nic nie rob
tuz przed i po wykonaniu gestu pisz. Jako gesty zdefiniowano
przyktadowo cyfry 0,1,...,9 i zbudowano HMM dla kazdego ge-
stu. Do konstrukcji przygotowano wiasne oprogramowanie.
Dane do uczenia otrzymywane sa w systemie wizyjnym. Przy-
gotowano zbior 600 gestow (60 gestow kazdego typu) wykony-
wanych przez 5 osoéb. Gesty probkowane z czgstotliwoscia 25
klatek/s byty wykonywane z roéznymi predkosciami. Diugos¢
kodéw charakteryzujacych obserwacje w HMM wynosita od
ok. 10 do ok. 30 znakéw. Kazdy znak kodowat aktualny kieru-
nek ruchu, zakwalifikowany jako jeden z o$miu wariantow.
Zbidr uczacy 400 gestéow wykorzystano do wyznaczenia para-
metréw HMM metoda Bauma-Welcha. Pozostate gesty wzigto
do testowania. Procent poprawnych odpowiedzi wyniost 98
w przypadku uczenia i 97,5 podczas testowania. Dwustanowe
modele okazaty sie wystarczajace dla cyfr 1, 7, trzystanowe
modele dla cyfr 2, 3, 4 i czterostanowe dla cyfr 0, 5, 6, 8, 9.
Wspomniane modele sa tzw. modelami Bakisa. Rozpoznawanie
odbywa sig on-line za pomoca algorytmu w przod.

Rys. 3. Rozpoznawanie cyfr: cyfra 6 jest w fazie pisania.
Fig. 3. Recognition of numbers: number 6 is being signed.

Przetestowano roéwniez metode wskazywania obiektow dlo-
nig w systemie wizyjnym z dwiema kamerami. Podczas urucha-
miania systemu wykonywana jest kalibracja kamer oraz two-
rzone sa modele barwy skory dla obrazow z obu kamer. Modele
te wykorzystywane sa w trakcie pracy systemu do otrzymywa-
nia obrazéw binarnych. Nastegpnie wyznaczany jest $rodek cigz-
koéci oraz nachylenie osi glownej obiektéw binarnych odpo-
wiadajacych dtoni w obrazach z obu kamer. Parametry te wraz
ze wspolczynnikami otrzymanymi na etapie kalibracji kamer
shuza do przyblizonego okreslenia wskazywanego kierunku.

Procedure kalibracji wykonano umieszczajac w polu widze-
nia obu kamer obiekt w ksztatcie prostopadto$cianu o znanych
wymiarach. Odpowiedniki wybranych punktéw prostopadto-
écianu w obrazie z kamery znaleziono wskazujac je myszka.
Znajac wspotrzedne punktow w uktadzie odniesienia oraz
wspolrzedne punktéw w obrazie wyznaczono metoda regresji
liniowej parametry macierzy transformacji [1]. Nie uwzgle-
dniano znieksztalcef optycznych.

Przetwarzanie wykonano na komputerze PC z karta Matrox
Meteor Il pozwalajaca na dynamiczne przetaczanie do 8 kana-
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tow wideo. Pomiedzy odpowiadajacymi sobie klatkami z obu
kamer wystgpuje czasowe przesuniecie rowne 40 ms, za$ efek-
tywna czestotliwos¢ przetwarzania z obu kamer to 12,5 Hz.

Wykonano eksperyment polegajacy na wskazywaniu ptaskich
obiektow lezacych na stole o wymiarach 1 m x 0,5 m. Kamery
umieszczono z lewej i prawej strony na wysokoéci okoto 0,5
m od blatu i skierowano ku jego $rodkowi. Potozenia przedmio-
tow w uktadzie odniesienia skojarzonym ze scena byly znane.
Ptaszczyzna stotu pokrywata si¢ z plaszczyzna XY sceny. Przy-
jeto zasade, ze dany obiekt mozna uznaé za wskazany, jezeli
odlegto$¢ jego $rodka od wyznaczonego punktu przeciecia sig
plaszczyzny stotu z prosta reprezentujaca wskazywany kieru-
nek jest mniejsza od przyjgtej umownie na podstawie ekspery-
mentow warto$ci. Testy wykonano, gdy na stole znajdowato
si¢ 2, 3, 4 lub 5 obiektow. Za kazdym razem trzy osoby wyko-
naty po 20 wskazan. Na rys. 4a i 4b przedstawiono obrazy z obu
kamer z zaznaczeniem wyznaczonych $rodkéw cigzkosci oraz
kierunkow gtownej osi dloni. Praktyka pokazata zasadno$é bu-
dowania odrebnego modelu skory dla kazdej z kamer. Wynika-
o to z ré6znych warunkow o$wietlenia.

a) b)
Rys. 4.  Wskazywanie przedmiotéw: a), b) obrazy z kamer z zaznaczeniem
$rodka cigzkosci i gtownej osi dioni
Fig. 4. Pointing at objects: a), b) right and left camera pictures with marked
centroid and maximum axis of the hand

Przy niewielkiej odlegto$ci dtoni od wskazywanego
przedmiotu (ok. 5 cm) wszystkie odpowiedzi systemu byty
poprawne. Procent poprawnych wskazan przy odlegloéci
dwukrotnie wigkszej wynosit odpowiednio 95, 90, 90, 85 dla
dwoch, trzech, czterech i pigciu przedmiotow. Jak nalezato
oczekiwaé, skuteczno$§¢ metody maleje wraz ze wzrostem
odlegtoéci pomigdzy dlonia a wskazywanym obiektem oraz
wraz ze wzrostem zaggszczenia obiektow na stole.
Rozpoznanie wskazania umozliwia systemowi (robotowi)
dokonywanie segmentacji tylko w malym fragmencie obrazu
wejsciowego, zawierajacym otoczenie wskazywanego palcem
celu, a nastgpnie dokladne okre$lenie pozycji obiektu. Za
pomocg umownych gestow statycznych (ksztalt dloni) mozna
podpowiedzie¢ sposéb uchwycenia przedmiotu. Sledzenie
konca palca wskazujacego pozwala natomiast na zgrubne
okreSlenie $ciezki ruchu podczas przenoszenia obiektu z
miejsca na miejsce.

5. Podsumowanie

W pracy zostaly przedstawione kierunki badaf autorow i wy-
brane uzyskane przez nich rezultaty rozpoznawania gestow rak
w uktadzie wizyjnym.

Omoéwiono opracowang metode rozpoznawania ksztattu dto-
ni i wyniki eksperymentoéw dotyczacych zaréwno gestow sta-
tycznych jak i dynamicznych.

Skupiono si¢ na zagadnieniach blizszych robotyce.
Roéwnolegle sa prowadzone prace nad rozpoznawaniem
Polskiego Jezyka Miganego [4]. Dotycza one zaréwno znakow
alfabetu palcowego [9], jak i wykonywanych dwiema rekami
stow oraz zdaf spotykanych w typowych sytuacjach
zyciowych [7].
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