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ABSTRAKT

Prace se zabyva metodami zpracovani obrazové informace Clovéka interpretujici znako-
vou rec s cilem rozpoznavani této reci a nasledné automatické interpretace pocitacovym
modelem v jiném znakovém jazyce. V navaznosti na teoreticky Gvod je provedena reserse
stavajicich metod a aplikaci zabyvajici se touto problematikou. Na zakladé provedené re-
Serse je navrzen retézec zpracovani obrazové informace pro tcely rozpoznavani znakového
jazyka sledovanim rukou a oblic¢eje interpreta. Navrzeny fetézec je realizovan a evaluo-
van a je sestavena aplikace rozpoznavajici americkou znakovou fec, ktera je automaticky
interpretovana v Ceském znakovém jazyce.

KLICOVA SLOVA

Rozpoznavani znakového jazyka, pocitacové vidéni, konvolu¢ni neuronové sité, objektové
detektory, estimace pdzy rukou, estimace klicovych bodi oblieje, sledovani objekti,
automaticka interpretace

ABSTRACT

This work deals with image processing methods in persuit of sign language recogni-
tion and automatic interpretation in target sign language by artificial avatar. Following
the theorethical introduction to the topic is a brief survey of current state of the art
in sign language recognition. Proposed pipeline for the purposes of sign language recog-
nition is based on the survey and latest state of the art hand and face landmark estima-
tion methods. The designed pipeline is implemented and evaluated on suited metrics.
As an application of this pipeline a system recognizing american sign langauge with
automatic interpretation in czech sign language is built.

KEYWORDS

Sign language recognition, computer vision, convolutional neural networks, object de-
tectors, hand pose estimation, face keypoint estimation, object tracking, automatic in-
terpretation

Vysazeno pomoci balicku thesis verze 4.07; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

FICEK, Dominik. Interpretace znakové reci. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fa-
kulta elektrotechniky a komunika&nich technologii, Ustav automatizace a méFici techniky,
2022, 102 s. Diplomova prace. Vedouci prace: Ing. Richter Miloslav, Ph.D.



Prohlaseni autora o ptlivodnosti dila

Jméno a prijmeni autora: Bc. Dominik Ficek
VUT ID autora: 203219

Typ prace: Diplomova prace
Akademicky rok: 2021/22

Téma zavérecné prace: Interpretace znakové reci

Prohlasuji, Ze svou zavéreCnou praci jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedou-
ci/ho zavéreéné prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informaénich zdrojd,

které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené zavérecné prace dale prohlasuji, ze v souvislosti s vytvorenim této
zavéreCné prace jsem neporusil autorskd prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych
a jsem si plné védom nasledkl poruseni ustanoveni §11 a nasledujicich autorského za-
kona ¢. 121/2000 Shb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pradvem autorskym
a o zméné nékterych zakond (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpisii, vletné
moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4
Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.

Brno 16. kvétna 2022
podpis autora*

*Autor podepisuje pouze v tisténé verzi.



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu diplomové prace panu Ing. Miloslavu Richterovi, Ph.D.
za odborné vedeni béhem studia, konzultace, vstticnost, podnétné navrhy k praci a tr-

pélivost.



Obsah

[Gvod 11
[1 Teoreticky tivod| 12
(1.1 Znakovy jazykl. . . . . . . . . .. ... 12
(1.1.1  Rodiny znakovych reci . . . . . .. .. ... ... ... .... 12

(1.1.2  Vliv mluveneho jazyka na jazyk znakovy| . . . . . . . . .. .. 13

(.2 Umélé neuronové sitél . . . . . . . . .. 14
(1.2.1  Biologicky neuron| . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 15

(1.2.2  Perceptron|. . . . . . . . . .. ... 16

(1.2.3 Hluboké neuronové sitel . . . . . . . . .. ... ... ... ... 17

(1.2.4 Konvolu¢ni neuronové sitél . . . . . . . . . .. ... ... ... 21

[1.2.5  Rekurentni neuronove sitel . . . . . . . ... ... 25
2__NAavrh reseni 30
[2.1  Metody rozpoznavani znakove recif. . . . . . .. ... ... 30
[2.1.1  Deéleni metod rozpoznavani znakove recil . . . . . . . . .. .. 30

[2.1.2  Metody rozpoznavani znakove reci analyzou rukou/. . . . . . . 31

[2.1.3  Metody rozpoznavani znakové reci analyzou rukou a obliceje| . 33

[2.1.4  Metody rozpoznavani znakové teci analyzou rukou, obliceje |

[ alidskeho telal . . . . . . ..o 33
RI5 Shroutd . .. ... .. 34

[2.2  Existujici aplikace rozpoznavani znakoveé reci . . . . .. ... .0 L. 35
[2.3  Hardware a pracovni scénal . . . . . . . . . . ... ... 36
2.4 Retézec pro rozpoznavani znakové feci| . . . . . ... ... 36
[2.5 Aplikace navrzencho systemu| . . . . . . .. ... 38
[2.6 Vzdalena komunikace a prenosdat| . . . ... ... ... ... ... . 38

I3 ResSeni prace| 40
[3.1 Detekce rukou a obliceje| . . . . . . . ... ... 0oL 40
[3.1.1  Objektove detektory| . . . . . .. . ... ... ... ... .. 40

B.1.2 Detekce rukou v obrazel. . . . . . .. ... oo 43

[3.1.3 Detekce obliceju v obrazel . . . . . . ... ... ... ... .. 43

[3.1.4  Kombinovana detekce rukou a obliceje] . . . . . . . . ... .. 45

[3.1.5  Detaily procesu uceni detektora . . . . . . . ... .. ... .. 46

[3.1.6  Limitace pouzitych dat{ . . . . . . . ... .. ... ... .. .. 47

[3.2  Estimace klicovych bodu| . . . . . . .. ... ... ... 48

[3.2.1  Detaily procesu uceni estimatoru| . . . . ... ... ... ... 49




[3.3  Filtrace chyb a sledovani objektu v casel. . . . . . . . ... ... ...

[3.3.2 Algoritmy pro sledovani objektu| . . . . . . ... ... ... ..
[3.4  Klasifikace znakoveho jazykal. . . . . . .. ..o o000
[3.5 Automaticky preklad pocitacovym modelem| . . . . . . ... ... .

[3.6 Integrace algoritmul . . . . . . ... ..o

[4  Vysledky prace
[4.1  Detektory rukou a oblicejuf . . . . . . .. ... ... 0.
[4.2  Estimace klicovych bodu rukou|l . . . . . .. ... .. ... ... ...
[4.3  Estimace klicovych bodu oblicejel . . . . . .. .. ..o 0000
4.4 Klasifikace znakového jazykal . . . . . . ... ... ...
[4.5 Obecné shrnuti vysledkal . . . . . ... ... ... ...
[4.6  Navaznost prace|. . . . . . . . . ..

[Zavér]

[Literatural

[Seznam symbolu a zkratek]

[A Obsah elektronické prilohy |

[A.1 Adresarova struktura prilohy | . . . . .. .. .. ... ... ..

64
64
67
69
72
76
7

80

82

96

98



Seznam obrazku

(.1 Biologicky neuron [I5]| . . . . . . .. ... .. o L 15
(1.2 LTU a Peceptron| . . . . . ... ... ... ... ... .. ....... 17
(1.3 Vicevrstvy perceptron| . . . . . . .. .. ... ... ... .. .. ... 18
(1.4~ Aktivacni tunkce a jejich derivace] . . . . . . .. ..o 22
[L5  Rekurentnineuronl . . . . .. ... ... o 25
(L6 Rekurentni vrstval . . . . . .. . ... o oo 26
(L7 LSTM bunkal . . . .. 0. oo 26
L8 GRUbunkal . . . . .. .. 28
2.1 Stanice pro pouziti SignAll systému [R9] . . . . ... ... ... ... 35
[2.2  Navrzeny retézec pro rozpoznavani znakove recil . . . . . . . . . . .. 38
(3.1 Varianty FPN |1l . . . . . .. ... 42
[3.2  Vizualizace vyslednych centroidu velikosti rukou K-means algoritmu| . 44
[3.3  Vizualizace vyslednych centroidu velikosti obliceju K-means algoritmu| 45
[3.4  Vizualizace vyslednych centroidu velikosti anotaci K-means algoritmul 47
[3.5  Distribuce barvy pleti datasetu v.C0Cr domene a jeji model| . . . . . 48
[3.6  Kinematické modely pravé ruky [102] a obliceje [69]] . . . . . . . . . . 49
[3.7  Model estimace pozy rukou| . . . ... ..o 51
[3.8  Model estimace klicovych bodu obliceje] . . . . . . . . ... ... ... 53
[3.9 Reprezentace sumu v teplotnich mapach na vystupu modelu [107]] . . 53
[3.10 Pocitacovy model avataral] . . . . ... ... ... ... ... ... 61
[3.11 Dvé klicové pézy animace modelu| . . . . . . . . .. . ... ... ... 62
[3.12 Ilustrace paralelizace vysledného systemul . . . . . . . . ... ... .. 63
[4.1  Zavislost mAP objektovych detektoru na CPU latenci|. . . . . . . .. 67
[4.2  Generované teplotni mapy estimace pozy rukoul . . . . . . . ... .. 70
4.3 Generované teplotni mapy estimace klicovych bodu oblicejel. . . . . . 73
[4.4  Detail distribuce vystupnich pravdépodobnosti klasifikatorul . . . . . 75
[4.5 Vahy klasiikatoral. . . . . . ..o o000 78
[4.6  Priklady vysledku algoritmu zpracovavajici staticke snimky| . . . . . . 79




Seznam tabulek

[3.1  Distribuce snimku z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani| 43

[3.2  Vysledné velikosti anchor boxu detektoru rukoul . . . . . . . ... .. 44
[3.3  Distribuce snimku z datasetu mezi subsety pro uceni a validaci| . . . . 44
[3.4  Vysledné velikosti anchor boxu detektoru oblicejul . . . . . . . .. .. 45
[3.5  Distribuce snimku z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani| 46
[3.6  Distribuce instanci trid datasetu mezi subsety| . . . . . . . . ... .. 46
[3.7  Vysledné velikosti anchor boxu architektur YOLOw5|. . . . . . . . .. 46
[3.8  Vysledné velikosti anchor boxu architektur EffictentDet| . . . . . . . . 47

[3.9  Distribuce snimku z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani| 50

[3.10 Distribuce instanci trid datasetu mezi subsety| . . . . . . . . ... .. o1

[3.11 Distribuce snimku z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani| 52

[3.12 Distribuce vzorku WLASL datasetu mezi subsety pro uceni, validaci |

atestovanil . . . . . ... L. 58
[3.13 Konfigurace klasifikatoru pro jednotlivé datasety|. . . . . . . . . . .. 60
[4.1  Specifikace vypocetni jednotky{. . . . . . . .. ..o 64
[4.2  Evaluace samostatnych detektoru rukou a obliceju| . . . . . . . . . .. 65
[4.3  Evaluace kombinovanych detektoru rukou a oblicejuf . . . . . . . . .. 66
[4.4  Vypocetni narocnost objektovych detektora . . . . . . ... ... .. 66

[4.5  Vysledky evaluace estimace pozy rukou na kompletnim testovacim |

subsetul. . . . ... 68

[4.6  Vysledky evaluace estimace pozy rukou na COCO testovacim subsetu| 68

[4.7  Vysledky evaluace estimace pozy rukou na MW B testovacim subsetul 69

[4.8  Vysledky evaluace estimace pozy rukou na RHD testovacim subsetul. 69

[4.9  Vypocetni narocnost naucenych modeluf. . . . . . . .. ... ... .. 69
[4.10 Vysledky evaluace estimace klicovych bodu oblicejel . . . . . . . . .. 71
[4.11 Vypocetni naroc¢nost naucenych modelul . . . . . . . ... ... .. .. 71
[4.12 Vysledky evaluace klasifikace znaku . . . . . ... ... ... ... .. 72

[4.13 Vypocetni narocnost klasifikatoraf . . . . . . . .. ... ... 76




Uvod

Jednim ze zdravotnich problému lidstva je sluchové postizeni jedince, kterym je zasa-
zeno okolo 5% celkové lidské populace. Mezi komunikacni nastroje takto zasazenych
spada, také mimo jiné, znakova forma jazyka. Ptrirozené pak vznika jazykova bari-
éra mezi znakujici minoritou a hlasové se dorozumivajici majoritou. Dale pak vznika
jazykova bariéra mezi uzivateli znakovych feci riznych narodu z divodu rozdilnosti
jednotlivych narodnich znakovych teéi. Jednim ze zptusobii mozné redukce téchto
jazykovych a kulturnich bariér je strojové porozuméni nosi¢iim znakovych reci a je-
jich automatické zpracovani pro tucely prekladu do mluvené nebo psané formy nebo
pro ucely prekladu mezi rozdilnymi znakovymi jazyky.

V ramci této prace jsou prozkouméany moznosti vyuziti algoritmi z oblasti strojo-
vého uceni pro potfeby porozuméni nosicim znakovych jazykt z vizualni informace.
Déle je tato informace analyzovana z dynamického hlediska, dané nosice jsou sle-
dovany v case a interpretace je klasifikovana do znaki slovni zédsoby. Jako aplikace
tohoto systému je zvolena automaticka interpretace sledovaného jazyka v jiném zna-
kovém jazyce za pomoci pocitacového modelu.

V prvni ¢asti prace je teoreticky rozebrana znakova forma jazyka a kulturni roz-
dily mezi jednotlivymi znakovymi jazyky. Dale jsou pak popsany vybrané aspekty
z oblasti teorie umélych neuronovych siti a jejich aplikace pro ucely zpracovani
vizualni a sekvenc¢ni informace. V navazujici kapitole jsou rozebrany stavajici me-
tody zpracovavajici obrazovou informaci pro tucely porozuméni znakujicimu ¢lovéku.
Nésledné je na zakladé prizkumu navrzen fetézec zpracovani vizualni informace
pro ucely rozpoznavani interpretovaného jazyka. Ve treti kapitole je popsana reali-
zace jednotlivych blokti navrzeného retézce a navrzené aplikace automatické inter-
pretace. V posledni kapitole jsou algoritmy zhodnoceny a jsou diskutovany moznosti

navaznosti prace.
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1 Teoreticky Gvod

V ramci této kapitoly jsou popsany zdklady znakového jazyka a je stru¢né popsan
kulturni aspekt jednotlivych narodnich znakovych fe¢i. Nasledné jsou popsany vy-
brané ¢asti teorie hlubokého uceni pro potreby porozuméni znakové feci ze sekvencéni

obrazové informace.

1.1 Znakovy jazyk

Znakovy jazyk [1] je obdobné jako jazyk mluveny, systémem jednotek a pravidel
jejich pouziti. Od jazyka mluveného se lisi hlavné zptisobem interpretace, znakové
jazyky jsou nevokalni a jsou vnimané zrakem, oproti jazykim mluvenym, které jsou
vokalni a jsou vnimany prevazné sluchem. Muzeme tedy rici, Ze jazyky znakové jsou
zalozeny na tvarech, pozicich a pohybu, jinymi slovy jsou to jazyky vizudlnémoto-
rické.

V jazyce mluveném jsou jazykové jednotky (hlasky, slova, véty) skladany sek-
vencneé, v jazycich znakovych tomu muze byt i jinak. Nékteré vyrazy jsou stejné jako
u jazyka mluveného skladany sekvencéné, avsak jiné vyrazy mohou byt produkovany
soucasné. V komunikaci znakovou formou jsou k dispozici dva nosice vyznamu. Prv-
nim nosi¢em je pohyb, tvar a pozice rukou, druhym nosi¢em je pak mimika, pohyb
a pozice hlavy a horni ¢asti trupu. Oba nosi¢ce mohou produkovat nebo byt vnimany
soucasne.

Zékladnou pro interpretaci znakového jazyka je trojrozmérny prostor. V prostoru
jsou rozvrzeny subjekty komunikace, pro potieby odkazu k primym tcastnikim ko-
munikace nebo k subjektiim, které figuruji jako predmét sdélovani. Déle prostor
figuruje jako zakladna textové soudruznosti nebo zakladna pro vyjadieni casoprosto-
rovych vztaht mezi predméty. Pomoci prostoru jsou také ohybana slovesa nebo také

slouzi pro vyjadreni vécnéobsahovych vztahii.

1.1.1 Rodiny znakovych reci

Z uvedenych ustanoveni je zjevné, ze rtizné znakové jazyky sdileji specifické zakladni
rysy [2]. Co je vSak potfeba zduraznit je, ze tyto rysy nevytvaii univerzalni mezina-
rodni znakovy jazyk. V riznych zemich existuji specifické ndrodni znakové jazyky,
které se od ostatnich lisi. Znakové jazyky [3], na rozdil od jazykd mluvenych jsou
velmi mladé. Prvni zminky o formalnim popisu znakové teci jsou z konce 18. stoleti,
kdy L’Abbé de L’Epée zalozil prvni skolu znakové fedi pro neslysici, L'Epée vychézel
z jiz existujicich znakt pouzivanych v Parizi a slozil prvni formalni popis francouzské

znakové Teci. Zakladatel prvni americké skoly znakové reci Edward Miner Gallaudet,
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L’Epéeho $kolu navstivil a najal jednoho z prednich studenti francouzské skoly, aby
vyucoval na jeho skole v Hartfordu v Connecticutu. Tento ptiklad ukazuje, ze exis-
tuji jednotlivé soubory znakovych teci, oznacovany jako rodiny znakovych feci, které
sdili koreny teci, obdobné jako jsou si podobné mluvené jazyky napt. slovanského
ptivodu. Rozsiteni jednotlivych rodin je dano tedy prevazné pohybem jejich uciteli
po svété. Z tohoto také vyplyva, ze narodni znakovy jazyk nemusi piimo odpovidat
narodnimu mluvenému jazyku. Muzou pak nastat pripady kdy dva narody pouzi-
vaji stejny mluveny jazyk, ale pouzivaji jiny znakovy jazyk nebo pripad, kdy dva
narody pouzivaji jiny mluveny jazyk, ale pouzivaji stejny znakovy jazyk. Prikladem
muze byt Taiwan, kde je narodni mluveny jazyk ¢instina a taiwansky znakovy jazyk
pochézi z japonské rodiny, do které ¢insky znakovy jazyk nespada.

L’Epécho skola dala zéklady dnesnimu francouzskému znakovému jazyku (zkra-
cené LSF, Langue de Signe Frangaise), ktery se rozsitil do ¢asti Evropy, Jizni Ame-
riky a také do Spojenych Stati Americkych. Dalsich rodin znakovych fec¢i je mnoho
a puvod jednotlivych narodnich znakovych feci je casto sporny. Puvod ¢eské znakova
feCi je pripisovan francouzské rodiné a rodiné pochazejici z Rakouska-Uherska.

Nutno také zminit fakt, ze mluveny jazyk ma velky vliv na znakovy jazyk pou-
zivany konkrétnim narodem. Tyto vlivy, které casto tvoti hlavni rozdily mezi zna-
kovymi jazyky ze stejné rodiny jsou popsany v dalsi sekci. Neni tedy faktem, ze

vsechny znakové jazyky ze stejné rodiny jsou identické.

1.1.2  Vliv mluveného jazyka na jazyk znakovy

Ve svéte koexistence znakového jazyka a mluveného jazyka je zjevné, ze dominantni
formou komunikace je komunikace jazykem mluvenym. Lidé komunikujici fe¢i zna-
kovou tedy nezbytné museji ovladat formu mluveného jazyka ve své psané formé.
Timto zpltisobem je pak znakova re¢ ovlivnéna feci mluvenou, zejména v oblastech
pouzivani prstové abecedy, inicializace, mluvnich komponentt a kalkovani [4].

Uzitim prstové abecedy se mysli manudlni znakovani grafémi psané formy pti-
slusného mluveného jazyka. Jeji pouziti je ovlivnéno pouzivanym jazykem mluve-
nym a muze nabyvat v jazyce unikatni role, specificky pro americky znakovy jazyk
se hlaskovany znak spojuje se znakem blizkého vyznamu vysledného vyznamu kom-
binovaného znaku. Obecné je prstova abeceda pouzivana v pripadé, kdy znakujici
neznd specificky znak, ktery pak vyhlaskuje a pri dalsich vyskytech je proces opa-
kovan nebo muze byt pouzita pouze prvni hlaska sekvence v kombinaci s bezhlasou
artikulaci.

Inicializace znaku je technika zmény vyznamu vysledného znaku pouzitim ini-
cializaéniho znaku. Casto je vyuzivana prvni psana hlaska vysledného znaku jako

incializacni znak transformujici vyznam doprovodného znaku. V praxi se pak miize
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nékolik znaki liSit pouze svym inicializacnim znakem.

Mluvni komponenty znakového jazyka jsou taktéz ovlivnény jazykem mluvenym,
jednd se o bezhlasou artikulaci interpretovaného slova nebo jeho casti. Rozlisuje
se tedy mezi primou artikulaci znakovaného slova v mluvené formé a mezi tstnim
gestem, které nemd primou artikulaéni vazbu k mluvenému slovu (tyto gesta jsou
oznacovany jako oralni komponenty). Vyznamem mluvenych komponentu je rozlisit
vyznam znaku a vyznam znaku specifikovat, jsou tedy casto pouzivany spolecné
se znaky, které nesou pouze obecny vyznam.

Kalkovani je prejati slova nebo slovniho spojeni doslovnym prekladem z mluve-

ného jazyka. Tento mechanismus je obdobné pouzivan také v jazyce mluveném.

1.2 Umélé neuronové sité

Prvni zminky o umélych neuronovych sitich [5] jsou z roku 1943 kdy neurofyzik
Warren McCulloch a matematik Walter Pitts vydali publikaci A Logical Calculus of
Idea Immanent in Nervous Activity [6], kde popisuji prvni zjednoduseny vypocetni
model biologického neuronu mozku zvirete. McCulloch a Pitts tehdy zavedli prvni
architekturu umélé neuronové sité. Tyto tspéchy vedly k velkym ocekavanim z této
oblasti, k zdsadnimu pokroku doslo v roce 1958 kdy psycholog Frank Rosenblatt
definoval model Perceptronu [7], modelujici jednoduchy rozhodovaci systém s vice
vstupy. V reakci na Resonblattovu praci vydali v roce 1969 tehdejsi védci z labora-
tofe umélé inteligence MIT Marvin Minsky a Seymout Papert knihu Perceptrons [8],
ve které kritizuji model percepronu a moznosti jeho pouziti ve vétsim méritku. Min-
sky a Papert byli dostatecné vlivni, aby touto knihou témeér pozastavili jakykoliv
vyzkum umélych neuronovych siti. V 80. letech mtizeme sledovat obnoveni popu-
larity umélych neuronovych sitich. V roce 1982 John Hopfield ve své praci Neural
Networks and Physical Systems with Emergent Collective Computational Abilities
[9] definoval novou architekturu umélé neuronové sité (dnes znamé jako Hopfiel-
dova neuronovd sit), prozkoumdvajici pamétové vlastnosti umélych neuronovych
siti. Ke konci 80. let byla pro pouziti umélych neuronovych siti preformulovana me-
toda zpétné propagace chyby [10], techniky pouzivajici se dodnes pro optimalizaci
parametri umélych neuronovych siti. V navaznosti na reformulaci zpétné propagace
Yann LeCun a ostatni publikovali prvni konvoluéni neuronovou sit [I1], druh archi-
tektury sSiroce vyuzivany v dnesni dobé pro potreby zpracovani vice-dimenzionalnich
dat. V' 90. letech byla predstavena publikace Support Vector Machines [12] dnes velmi
znama technika strojového uceni, kterd se tehdy zdéala jako v mnoha ohledech lepsi
technikou, nez se zdalo pouziti umélych neuronovych siti a pouziti umélych neuro-
novych siti opét preslo do pozadi. Pozdéji v roce 2012 Alex Krizhevsky a ostatni [13]

dosahli pomoci konvoluéni neuronové sité vyznamné lepsich vysledkt na klasifika¢ni
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databazi ImageNet [14], nez bylo do té doby dosazeno pomoci ostatnich technik.
Tyto vysledky spolecéné s ostatnimi vlivy, jako napt. vyrazné vyssi vypocetni moz-
nosti a pristup k vyrazné vétsimu mnozstvi dat, zptisobily vyznamny rust popularity
umélych neuronovych siti v poslednich letech a tim i vyznamny pokrok z hlediska

vyzkumu.

1.2.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron [5] (obrazek [L.1)), nebo také buiika nervové tkané se vyskytuje
prevazné v mozcich zivocicht. Sklada se z téla bunky, které obsahuje nukleus a vét-
sinu svych komplexnich ¢asti, spousty vétvicich se dendrit a axonu, jedné dlouhé
rozsitujici linky. Délka axonu se mezi jednotlivymi neurony vyrazné lisi, mize byt
nekolikrat nebo az deseti-tisickrat delsi nez velikost téla bunky. Ke konci své délky
se axon déli na mnoho nervovych zakonceni a na konci téchto zakonceni se nachézeji
synapse, které jsou pak umistény velmi blizko dendritii nebo tél jinych neuront.

Neurony produkuji kratké elektrické impulsy, které jsou vedeny po axonu. Synapse

Télo butiky Nervova
zakonceni P

Ve
\

Nukleus

Axonovy

‘ hrbole Synapse
i J\\‘{\

Golgiho aparat
Endoplazmatické /7 ~
retikulum \

Mitochondrie \\ ™ Dendrit

, T
/ %Vétveni dendritu

Obr. 1.1: Biologicky neuron [15]

po kontaktu s dostatecné silnym impulsem uvolni chemicky signal nazyvany neu-
rotransmiter. Pokud neuron pfijme dostatecné mnozstvi neurotransmiteru v radove
milisekundach, tak v zavislosti na druhu neurotransmiteru excituje nebo neexcituje
signal. Timto zptisobem jsou neurony usporadany do sité o nékolika miliard neuronti,
kde jsou jednotlivé neurony propojeny s nékolika tisici jinymi neurony. Specificka

architektura biologické neuronové sité je stale predmétem vyzkumu, avsak nékteré
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vyzkumy naznacuji, Ze neurony jsou organizovany do jednotlivych vrstev, obzvlasté
v mozkové kiite.
V ramci pokracovani této prace je pri zminéni o neuronové siti myslena uméla

neuronova sit a obdobné i neuronem je myslen umély neuron.

1.2.2 Perceptron

Perceptron [5] je jedna z nejjednodussich architektur neuronovych siti. Perceptron
je zalozen na jednoduché formé umélého neuronu, nazyvany linedrni prahovana jed-
notka (zkracené LTU z anglictiny - Linear Threshold Unit). Model linedrni praho-
vané jednotky je vyobrazen na obrazku[1.2]vlevo, sklad4 se z vektoru vstupt x € R,
vektoru vstupnich vah w € IR, biasu b € IR, pfechodové funkce f a vystupu y.

Pro vystup linearni prahované jednotky pak plati rovnice
y=f(x'w+0) (1.1)

Nejcastéjsi prechodové funkce pouzivané LTU jsou Heavisidova prechodova funkce
nebo funkce signum.
0, proz <0
heaviside(z) = P (1.2)
1, proz >0

—1, proz <0
sign(z) =¢ 0, proz =0 (1.3)
+1, proz >0

Jedna LTU miize byt pouzita jako linearni binarni klasifikdtor. Perceptron je pak
jedna vrstva linearnich prahovanych jednotek, kde kazda LTU je propojena s kazdym
vstupem. Vrstva, jejiz neurony jsou vSechny propojeny se vSemi vstupy se nazyva
plné propojend, v angli¢tiné oznacovana jako dense. Model perceptronu se tfemi
LTU a tremi vstupy je ilustrovan na obrazku vpravo. V nékterych ptipadech je
do kazdé LTU priveden konstantni vstup, oznacovany jako bias. Pocet LTU v per-
ceptronu udava pocet vystupt, model s N vystupy pak miize klasifikovat az do N
bindrnich tiid. Pro vystup perceptronu plati rovnice

y = f(xW + b) (1.4)

kde y € {—1,0,+1}™ je vektor vystupu, M je pocet LTU v perceptronu, f je
prechodové funkce, x € IRY je vektor vstupti, L je pocet vstupii, W € IRMM je
matice vah perceptronu a b je vektor biasu.

Proces uceni perceptronu je adaptace, optimalizace matice vah. Algoritmus op-

timalizace vah byl navrzen v puvodni publikaci Franka Rosenblatta [7]. Rovnice
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(a) Model LTU (b) Model perceptronu

Obr. 1.2: LTU a Peceptron

popisujici adaptaci vah je ve tvaru
wij(k +1) = wi;(k) +nly; — 9;)i (1.5)

kde w; j(k) je vaha j-tého neuronu napojeného na i-ty vstup v kroku k, z; je i-ty
vstup, ¢; je predikovany vystup z j-tého neuronu, y; je pozadovany vystup z j-tého
neuronu a 7 je koeficient uceni.

7 rovnice vyplyva, ze rozhodovaci rovina perceptronu je cisté linearni. Al-
goritmus optimalizace dokonverguje k optimalnim vaham v pripadé, kdy je datovy
set linearné separabilni. Konvergence pro linearné separabilni datovy set je doka-
zana v Rosenblattové origindlni publikaci a je znama jako teorém konvergence per-
ceptronu. Jednim z problémum perceptronu, které kritizovali Minsky a Papert [§],
je inabilita perceptronu vytesit nékteré jednoduché tlohy, specificky logickou funkci
XOR, které jiné linearni klasifikatory vytesit mohou. Tento problém je mozné vytesit
slozenim vice perceptront nad sebe. Vysledkem je vicevrstvy perceptron, v anglic-
tiné Multilayer Perceptron - MLP. V pripadech, kdy neuronova sif obsahuje vice

vrstev, jsou oznacovany jako hluboké neuronové sité.

1.2.3 Hluboké neuronové sité

Ukéazka architektury MLP je ilustrovana na obrazku [1.3| jedna se tedy o hlubo-
kou neuronovou sit o dvou vrstvach, prvni vrstva je plné propojena a slozena ze tii
neurontl, druhd vrstva je taktéz plné propojena a obsahuje dva neurony. Vrstvy,
které nejsou vystupnimi vrstvami nazyvame jako vrstvy skryté, ukazka MLP ob-

sahuje tedy jednu skrytou a jednu vystupni vrstvu. Algoritmus uceni hlubokych
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Obr. 1.3: Vicevrstvy perceptron

neuronovych siti byl predmétem tehdy prikopové publikace Learning Internal Re-
presentations by Error Propagation [10]. Jedna se o iterativni algoritmus vypoctu
prispévki jednotlivych vah k chybé zpétnou propagaci siti (v anglic¢tiné oznac¢ovano
jako error backpropagation). Algoritmus je slozen z kroku dopredné propagace, tedy
vypocet vystupu sité a nasledné vypocet gradientti chybové funkce podle jednotli-
vych vah sité g—i. Algoritmus je ukoncen konvergenci chyby k optimu. Podminkou
pouziti tohoto algoritmu je, aby vSechny ¢asti vypoctu vystupu neuronové sité byly
diferencovatelné.

Zpusob aplikace vypoctenych gradientii pro ipravu vah neuronovych siti se na-
zyvé krok optimalizace. V originalni publikaci zpétné propagace [10] byla pouzita op-
timalizace pomoci techniky nazyvané gradient descent. Gradient descent bere v potaz
aktualni hodnoty gradientii, pomoci kterych jsou aktualizovany hodnoty vah podle

rovnice

w(k+1) =w(k)+nVwL(w(k)) (1.6)

kde w(k) jsou véhy sité v kroku k, n je ucici koeficient a L je chybova funkce. Va-
riantou tohoto algoritmu je stochasticky gradient descent (zkracené SGD) [16, [17].
Standardni gradient descent je obecné pocitan po jednotlivych sadéch dat, neuro-
nova sit tedy neni datiim vystavena jedno po druhém, ale po sadach o B vzorkiu
z datového setu. Stochasticky gradient descent je varianta, kdy jsou data nahodné

(stochasticky) poddvana neuronové siti, vzdy pouze jeden vzorek najednou. Tento
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algoritmus je i v dnesni dobé velmi popularni, jelikoz SGD témér vzdy spolehliveé
dokonverguje k optimu. V navaznosti na gradient descent vydal v roce 1964 Boris
Polyak studii Some methods of speeding up the convergence of iteration methods [18],
kde predstavuje princip pouziti momenta, které vyrazné urychluje proces uceni sitée.
Standardni gradient descent nebere v potaz predchozi hodnoty gradientu, algorit-
mus vyuzivajici momentum vyuziva i predchozi hodnoty gradientu pro aktualizaci
vah a simuluje jev akcelerace. Rovnice popisujici optimalizaci vah pomoci momenta
jsou ve tvaru
m(k+ 1) = fm(k) + nVwL(w(k))

(1.7)
wk+1)=w(k)+m(k+1)

kde m(k) je momentum gradienti v kroku k a 3 je koeficient simulujici frikci akcele-
race. V pribéhu let doslo k vyraznému pokroku metod aplikujici adaptivni koeficient
uceni pro jednotlivé parametry sité. Specificky metoda adagrad [19] adaptivné sni-
zuje ucici koeficient 1 na zakladé velikosti gradientti pro jednotlivé parametry. Tento
pristup funguje jako korekce sméru gradienti, a tim zrychluje dobu uceni neuronové

sité. Matematické vyjadreni adagrad algoritmu je pak ve tvaru
s(k+1) =s(k) + VwL(w(k)) ® Vo L(w(k))
w(k+1) =w(k)+nVwL(w(k)) @ /s(k+1)+€

kde s(k) je koeficient redukce koeficientu uceni v kroku k a € je koeficient zarucu-

(1.8)

jici numerickou stabilitu [5]. Symboly ® a @ reprezentuji nasobeni a déleni matic
po prvcich. Z rovnice lze pozorovat, ze redukce koeficientu uceni je tmérna souctu
kvadratt vsech predchozich gradient a jednim z problémt adagrad algoritmu je
nebezpeci rapidni redukce koeficienti uceni, ktera vede k nedokonceni konvergence.
Nésledna modifikace algoritmu adagrad je algoritmus adadelta [20], kterd Tesi pro-
blém rapidniho zpomalovani konvergence, tim Ze postupné snizuje vahu predchozim

gradienttim. Vysledny tvar rovnice je
s(k+1)=ps(k)+ (1 - 5)VwL(w(k)) ® VyL(w(k))
w(k+1) =w(k) +nVwL(w(k)) @/s(k+1) +e€

kde je pridan koeficient 3, vaha predchozich gradienti parametrii. Jeden z dnes nej-

(1.9)

rozsifenéjsich optimalizacnich algoritmi je adam [21], kombinujici vlastnosti ada-
delta a momenta. Matematickd formulace [5] algoritmu adam je ve tvaru
m(k+1) = pim(k) + (1 — 1) VwL(w(k))
s(k+1) = Bas(k) + (1 — B2) VwL(W(k)) ® Vy L(W(k))

m(k + 1) s(k+1)
-k ONa-g "

(1.10)
wk+1)=w(k)+n

€
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kde (37 je frikce momenta a 35 je vaha predchozich gradient parametri pro redukci
ucicich koeficient parametri.

Perceptron s prahovanou prechodovou funkei [I.2][T.3 neni p#ili§ vhodny pro apli-
kaci téchto algoritmt, pro prahované aktivacni funkce totiz plati, ze % pro z =0
je rovno oo a pro z # 0 je parcialni derivace rovna nule. Proto jsou v pripadé hlu-
bokych neuronovych siti pouzivany jiné prechodové funkce (také oznacovany jako
aktiva¢ni funkce). Zde jsou uvedeny nékteré zékladni nebo v rdmci prace pouzité
aktiva¢ni funkce [22]:

o Funkce sigmoid, funkce casto pouzivana pro pripady normalizace vystupt neu-
ronové sité na rozsah (0, 1). Casto se vyskytuje jako aktivacni funkce vystup-
nich vrstev, zejména pro tlohy binarni klasifikace. Pouziti této funkce pro ak-
tivaci skrytych vrstev neni doporuceno z divodu témér nulového gradientu

v oblastech, které nejsou blizké nule a také z divodu asymetrie funkce kolem
0Sy V.
fl&)=
e
1+e=*

o Funkce hyperbolického tangentu resi jednu z kritik funkce sigmoidu, absence

(1.11)

symetrie kolem osy y. Avsak stejné jako funkce sigmoidu ma témér nulové
hodnoty gradientu v oblastech ne-blizké nule. Stejné jako sigmoid je funkce

hyperbolického tangentu pouzivana pro potieby bindrni klasifikace.
2z
e —1
)= —
1) = Sy

» Rektifikovand linearni jednotka (z angli¢tiny Rectified Linear Unit, ReLU) je

Siroce vyuzivana aktivacni funkce ve skrytych vrstvach neuronovych siti. Jeji

(1.12)

prednosti je rychly a jednoduchy vypocet gradientu, ktery navzdory nedife-
rencovatelnému bodu z = 0 definujeme jako % =0proz <0a % =1
pro z > 0. Dalsi vyhodou funkce je, ze nedochazi k saturaci vystupu, tento
fakt pak v praxi vede k rychlejsi konvergenci parametrii neuronové sité ve fazi
ucenti.
f(z) = maz(0, 2) (1.13)
o Rektifikovand linedrni jednotka s dnikem (z anglic¢tiny Leaky ReLU) je mo-
difikace ReLLU aktiva¢ni funkce. Nevyhodou ReLLU funkce je nulovd hodnota
gradientu pro z < 0, coz miize vést ke stavu, kdy nékteré neurony vykazuji
ve vétsiné faze uceni nulové gradienty. Tento jev se nazyva umirdni gradientu
a muze byt jeden z faktoru, které brani siti naucit se komplexni funkce. Leaky
ReLU tento problém fesi zdménou problematické casti funkce pro z < 0 za li-
nearni funkci s nenulovym gradientem y(x) = az, kde « je voleno v rozsahu
(1073,1071).
f(z) = maz(—az, 2) (1.14)
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o Funkce swish kombinuje linearni jednotku s funkei sigmoidu. Hlavnim fakto-
rem, kterym se lisi od ostatnich funkcich, které byly zminény, je ze swish funkce
je monotonni. Navzdory tomu, ze tato funkce dava dobré vysledky v ulohach
klasifikace, neni presné znam dtvod vyhod této funkce.

f(2)

X

A 1.15
1+e b= (1.15)

o Funkce softmax je pouzivana pro vystupni vrstvy neuronovych siti resici ilohy
klasifikace do jedné tiidy. Funkce prevede vSechny vystupni hodnoty do prav-

dépodobnostniho rozdéleni, tak ze plati >~ y; = 1.

e*
f(z)i = m (1.16)

Uvedené aktivacni funkce, krom funkce softmax, véetné jejich derivaci jsou zobrazeny

na obrazku [L.4l

1.2.4 Konvoluéni neuronové sité

V letech 1958, 1959 a 1968 publikovali neurofyziologové David Hubel a Torston
Wiesel studie o sérii experiment na kockach [23], 24] a opicich [25], kde predmétem
studif byla struktura vizualniho kortexu. Autofi ukédzali [5], Ze mnoho neuront ve vi-
zualnim kortexu ma malé lokalni receptivni pole, reaguji tedy pouze na stimulus v li-
mitovaném poli celého vizualniho pole. Jednotliva receptivni pole se pak prekryvaji
a tvori kompletni vizualni pole. Dalsim vystupem zminénych experimentt je zjis-
téni, ze ¢ast neuront reaguje na uréitd geometricka primitiva, zatimco jiné neurony
maji podstatné Sirsi receptivni oblast a reaguji na komplexnéjsi vzory. Tato zjisténi
vedou k myslence, Ze neurony reagujici na komplexnéjsi vzory reaguji na vystupy
neuront, které jsou soustfedény na geometricka primitiva. Tyto myslenky postupem
casu vedly k dnesnim konvoluénim neuronovym sitim, které jsou primarné pouzivany
ke zpracovani obrazové informace.

Prozatim byly neuronové sité uvazovany jako ¢isté plné propojené, v praxi jsou
pouzivany vrstvy riznych druht. V ptipadé konvoluc¢nich neuronovych siti je za-
kladnim stavebnim kamenem sité konvolu¢ni vrstva [5]. Navzdory svému nazvu,
konvolucni vrstva neprovadi operaci konvoluce, ale operaci kiizové korelace. Rov-

nice definujici vypocet vystupu konvolucni vrstvy je ve tvaru

y = f(Wxx+b) (1.17)

kde y € IRN*MxFout je yystupni tensor vrstvy, w € IRFoutxKixKaxFin

]RSXR,XFin

jsou vahy kon-
voluéni vrstvy, x € je vstup do vrstvy, b € IR¥e je bias vrstvy a f je
aktivacni funkce vrstvy. O vstupni informaci x je uvazovano jako o 3D informaci slo-

zené z Fj, kanala o rozmérech S x R. Aplikaci kiizové korelace vstupu x s F,,; filtry
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f(x)
= = =df(x)dx

f(x)
= = =df{x)dx| ]

f(x)
f(x)

(a) Sigmoid funkce (b) Hyperbolicky tangent

10F i i
f(x)
= = =df{x)dx

= = =df(x)/dx

f(x)

(c) ReLU funkce (d) Leaky ReLU funkce pro a = 0.1

(e) Swish funkce pro 8 =1

Obr. 1.4: Aktivacni funkce a jejich derivace

o rozmérech K; X Ky X Fy,, pricteni biasu (skalar pro kazdy vystupni kandl) a akti-
vaci prechodovou funkei je ziskan vystup y, opét se jedna o 3D informaci slozenou
z F,; kanalt o rozmérech N x M. Operace korelace je poc¢itana pouze pro oblasti,
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kde jsou vSechna data validni, proto pfirozené pro velikosti filtrit K1 > 1 a Ky > 1
plati N < S a M < R. Velikost N a K pak zalezi na velikostech K;, K5, pouzité
sitce doplnénych okraju vstupniho tensoru P (oznacovéno jako padding) a kroku

korelace (v anglicting stride) T podle vztaht

S+2P, — K,

N=| T +1]
R+2P, - K (1.18)
M:L Tm 2+1J

kde P,, T, jsou velikost paddingu a krok korelace ve sméru dimenze N a P, T,
jsou velikost paddingu a krok korelace ve sméru dimenze M.

Specidlni variantou konvolu¢ni vrstvy je dekonvoluéni vrstva [26], 27] (pojme-
novana podle operace dekonvoluce, byva také oznacovana jako zpétna nebo trans-
ponovand konvoluéni vrstva). Motivaci za touto vrstvou je rekonstrukce snimku
na vstupu konvoluc¢ni vrstvy. Na rozdil od konvoluéni vrstvy, kterd mize redukovat
velikost vstupnich map, dekonvoluéni vrstva je pouzivana pro nadvzorkovani vstupni
informace. Rovnice popisujici tuto vrstvu je ve tvaru

F.

y:f(b+iwi*xi) (1.19)

i=1
Tento vztah je ve skutecnosti ekvivalentni s rovnici prispévku konvoluéni vrstvy
k chybé pri vypoctu zpétné propagace chyby. Obdobné jako v rovnici|l.17|uvazujeme
vstupni mapy do vrstvy x € RS*®XFin yahy vrstvy w € IRFout*KixKexFin ‘hiag yrstyy
b € RYeu aktivacéni funkei f a vystup z vrstvy y € IRN*MxFout  Velikost dimenzi N
a M vystupnich map je pak definovan jako

N =TS —1)+ K, — 2P,

(1.20)
M =T,(R—1)+ Ky —2P,

kde krok T a T, nedefinuje krok korelace, ale krok rozmisténi boda vstupni mapy
v dimenzich S a R, mezi kterymi jsou umistény nuly. P; a P, definuji uvazovany
vstupni padding invertované konvoluc¢ni vrstvy v dimenzich S a R.

Mezi dalsi vrstvy pouzivané v konvolucnich neuronovych sitich patii pooling
vrstvy [5]. Jednd se o vrstvy, které cilené podvzorkuji vstupni informaci, prevazné
pro ucely redukce vypocetni narocnosti nasledujicich vrstev v siti a redukce pameé-
tovych pozadavki sité. Obdobné jako u konvoluénich vrstev, pooling vrstvy pracuji
s kernelem definované velikosti a definovaném kroku. Kernel vrstvy aplikuje redukéni
funkci nad vstupni informaci, vystupem jedné kernelové redukce je pak jedna hod-
nota. Mezi redukujici funkce, které jsou pouzivany jsou primarné pouzivany funkce
maxima a pruméru. Plati tedy, Ze pooling vrstva nema zadné vahy a transformace,

kterou provadi je stejna nezavisle na parametrech sité. Klicovym poznatkem je, ze
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redukce probiha pouze ve 2D oblasti vstupnich dat, redukce probiha tedy nezavisle
mezi kanaly vstupnich dat.

Dalsi vrstvou, ktera je Siroce vyuzivana v architekturach konvoluénich neurono-
vych siti je normalizacni vrstva (z anglictiny Batch Normalization Layer) [28]. Mo-
tivaci za pouzitim této vrstvy je casta prezence vysokého rozptylu aktivaci ve skry-
tych vrstvach neuronovych siti ve fazi u¢eni mezi riznymi vzorky dat, coz zpomaluje
rychlost uceni. Vrstva obsahuje dva statistické parametry a dva optimalizovatelné
parametry:

Klouzavy priimér vstupnich aktivaci up € IRFin

Klouzavy rozptyl vstupnich aktivaci 0% € IR¥n

Normaliza¢ni koeficient stiedni hodnoty 3 € IR

Normaliza¢ni koeficient rozptylu v € IRFin

Ve fazi uceni vrstvy je pro kazdy vstupni subset dat vypocéten nezavisle pro kazdy
vstupni kanal primér pup € IRFim a rozptyl 03 € IRFin, ze kterych je soucasné
pocitan klouzavy primér ug a klouzavy rozptyl o%. Kazdy kanal subsetu dat je
pak normalizovan na nulovou stfedni hodnotu a na rozptyl roven jedné a nasledné
transformovan na rozptyl v a stfedni hodnotu 5. Rovnice definujici tuto transformaci

vstupnich dat jsou ve tvaru
-2
mi4

_ 1
m; (1.21)
A Ti — UB
£ = —/———n
\o% + €
yi =L + 3

kde m je pocet datovych vzork v subsetu. PTi pouziti vrstvy v inferenci, jsou
namisto stfedni hodnoty a rozptylu vstupnich dat pouzity pro normalizaci hodnoty

klouzavého priméru pg a klouzavého rozptylu o.

Ty UR

T = ———
Vohte (1.22)
Yi = L + 3

Jednou z dalsich vyhod této vrstvy jsou jeji regularizacni ucinky (snizuje moznosti
preuceni) pro vrstvu nachdzejici se za normalizacni vrstvou.

Regulariza¢ni nastroje jsou dilezitou c¢asti uc¢eni obecné neuronovych siti, které
mivaji obrovské mnozstvi parametri a problém preuceni sité je do jisté miry nevy-
hnutelny. Mezi regularizaéni techniky patii také vyuziti dropout vrstvy [5]. Algorit-

mus vrstvy je jednoduchy, kazda vystupni jednotka predeslé vrstvy je pTi procesu
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uceni s pravdépodobnosti p ignorovana. Myslenkou za timto algoritmem je zame-
zeni prilisné zavislosti sité na malém mnozstvi vybranych neuronii. Timto vrstva
podporuje zapojeni vétsiho mnozstvi neuront ke spravnému vypoctu vystupu. Du-
lezitym faktem je, ze vyTazovani neuront probihd pouze pii procesu uceni, nikoliv
pri inferenci. Pti inferenci, ale vznikd problém, Zze vrstva nachazejici se za dropout
vrstvou pri inferenci dostava vétsi magnitudu signalu ze vstupni vrstvy. Tento jev je
kompenzovan faktorem 1 — p, kterym je pri inferenci nasoben kazdy vystup dropout

vrstvy.

1.2.5 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité [5] jsou sité navrzené, pro zpracovani sekvenéni informace
obecné délky. Zakladnim stavebnim blokem téchto siti je rekurentni neuron, ktery
na rozdil od dosud zminénych neuronti nebo vrstev neobsahuje pouze doptredné ko-
nexe, ale obsahuje i zpétnou vazbu. Pro kazdy casovy krok vstupni sekvence x je
poditdana vystupni hodnota y(t) ze vstupu x(t) a vystupu predeslého ¢asového kroku
y(t — 1). Vystupni hodnoty y jsou, obdobné jako u neuronu jiz zminénych plné pro-
pojenych vrstev, rovny nelinearné transformovanému vazenému souctu vstupniho
vektoru x. Na obrazku [1.5] vlevo je ilustrovand obecna struktura rekurentniho neu-

ronu, vpravo je pak ilustrovan rekurentni neuron rozvinuty v casové ose. Stejné jako

y

X

(a) Rek. neuron (b) Rekurentni neuron rozvinuty v ¢ase

Obr. 1.5: Rekurentni neuron

standardni dopfedné neurony, mizeme rekurentni neurony radit do vrstev. V tomto
pripadé kazdy neuron vrstvy dostava vstupni vektor x i vystupni vektor v predeslém
¢asovém kroku y(t — 1). Tlustrace rekurentni vrstvy se tfemi rekurentnimi neurony
je na obrazku vlevo, vpravo je pak ilustrovana stejnd vrstva rozvinuta v case.

Pro rekurentni vrstvu o N neuronech pak plati rovnice udavajici vystup

Yy

y(t) = [ (<(OW, +y(t = 1) W, +b) = | ([x@) y(t - 1) [EVV

+b) (1.23)
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y(0) y(1) MZ) Ty(T-n
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TX(O) \x(‘l) X(2) ‘4 x(T-1)

-

(a) Rekurentni vrstva (b) Rekurentni vrstva rozvinutd v case

Obr. 1.6: Rekurentni vrstva

kde y(t) € RN je vystup pro casovy krok ¢, x(t) € IRM je vstupni vektor o M prvcich
v ¢asovém kroku ¢, W, € RM*N a W, € RN jsou matice vah vrstvy, b € RN je
bias vrstvy a f je aktivacni funkce vrstvy. Tim, Ze v tomto vztahu nefiguruje nijak
délka sekvence vstupnich vektort, je potvrzeno tvrzeni, ze rekurentni vrstvy mohou
zpracovat sekvence ruznych délek.

7 rovnice definujici zakladni rekurentni vrstvu je zjevné, ze s kazdym zpra-
covanym casovym krokem dojde ke ztraté informace z diivejsich casovych krokii.
7 tohoto divodu jsou tyto jednoduché rekurentni vrstvy vhodné pouze pro zpraco-
vani velmi kratkych sekvenci. Tento problém tesi pouziti Long Short-Term Memory
(LSTM) [29] buné¢k namisto rekurentniho neuronu. Ilustrace LSTM struktury je

na obrazku[1.7} Z vnéjsiho pohledu oproti rekurentnimu neuronu ptibyva k vystupu

y(t) 4}
e N
c(t-1) N N c(\t}
H "
tanh(z) >
h(t)
f(t) g(t) I(t) o(t)
sigmoid(z) tanh(z) sigmoid(z) sigmoid(z)
Piné Piné Piné Piné
propojena propojena propojena propojena
A A A
h(t-1)
- J
X(t)

Obr. 1.7: LSTM burika
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bunky z minulého ¢asového kroku h(t), také dalsi stavovy vystup c(t). Tyto stavy
reprezentuji informace uchovavané v kratkodobé paméti h(t) a dlouhodobé paméti
c(t). Hlavni ideou funkcionality bunky je jeji schopnost naucit se, jakou informaci
uchovat v dlouhodobé paméti, kterou informaci z paméti odstranit a jak informaci
transformovat. Ve struktufe bunky lze vidét ¢tyti plné propojené vrstvy, ato vrstvy
transformujici vektor [x(t) h(t — 1)] na vektory:
o f(t) - vrstva urcujici, kterou informaci dlouhodobé paméti ponechat a kterou
zapomenout.
o g(t) - vrstva transformujici informaci z kratkodobé paméti a vstupniho vektoru
do informace dlouhodobé paméti.
e i(t) - vrstva urcujici, kterou informaci z kratkodobé paméti a vstupniho vektoru
zakomponovat do dlouhodobé paméti a kterou ignorovat.
o 0(t) - vrstva urcujici, kterou informaci z dlouhodobé paméti ponechat v krat-
kodobé paméti a prenést na vystup.
V kazdém casovém kroku je na zakladé informace ze vstupniho vektoru a kratko-
dobé paméti f(¢) odstranéna z dlouhodobé paméti jeji nepodstatnd cast, dale je
do dlouhodobé paméti pridana podstatnd ¢ast (rozhodnuto podle i(t)) informace
z g(t). Z dlouhodobé paméti je pak jeji dilezita ¢ast (rozhodnuto podle o(t)) trans-
formovana na vystup a ulozena v kratkodobé paméti. Jinymi slovy, bunka je schopna
naucit se, ktery vstup je dulezity, ulozit jej v dlouhodobé paméti, uchovat jej v pa-
meéti, dokud je potieba a v pripadé potreby jej promitnout na vystup. Matematicky

lze bunku popsat nékolika rovnicemi definujici vztah mezi vstupy a vystupy bunky

f(t) = o(x(t) - Way +h(t —1)- Wy, +by)

g(t) = tanh(x(t) - W,y + h(t — 1) - W), + by)
i(t) = O'(X(t) . Wm + h(t - 1) . Whi + b1> (1‘24)
o(t) = o(x(t) - Wy +h(t — 1) - Wy, + b,)
(

)
y(t) = h(t) = o(t) ® tanh(c(t))

kde x(t) € RM je vstupni vektor sekvence o délce M, W,;, W,,, W, W, €
IRM*N jsou vahy jednotlivych plné propojenych vrstev o N neuronech napojenych
na vstupn{ vektor x(t), Wy, Wyg, Wy, Wy, € RNN jsou vahy jednotlivych plné
propojenych vrstev neuronech napojenych na vektor kratkodobé paméti z predeslého
¢asového kroku h(t — 1) a by, b,, b;, b, € RN jsou biasy jednotlivych vrstev.

Zjednodusenou variantou LSTM bunky je Gated Recurrent Unit [30] (GRU)
bunka, kterd dosahuje priblizné stejnych vysledkt jako LSTM vrstvy. Mezi hlavni
simplifikace patri

« sjednoceni obou LSTM stavovych vektori c(t), h(t) do jednoho vektoru h(?)
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« sjednoceni dvou kontrolnich hradel f(¢) a i(t) do jednoho hradla z(t)

o odstranéni vystupniho hradla o()
Tlustrace GRU struktury je na obrazku[I.8| Ze struktury lze pozorovat hlavné zméné-
nou konstrukei kontrolnich vrstev. Vrstva formujici kontrolni vektor z(¢) kontroluje
zapominani informace ze stavového vektoru a nac¢itani nové informace ze vstupniho
vektoru x(t) v pripadé, kdy z(t) — 0. Opacnych vysledkt pak dosahuje pri z(t) — 1.
Déle lze pozorovat, ze i v pripadé, kdy z(t) — 0, mohou nové nacitané informace
do stavového vektoru obsahovat informaci ze stavového vektoru predchoziho caso-
vého kroku h(t — 1), ato na zakladé kontrolniho vektoru r(¢). Tim je zajisténa moz-
nost uchovani informace i zapamatovani nové informace v jednom ¢asovém kroku.

Rovnice definujici tuto bunku jsou ve tvaru

y() 4
h(t-1) /~ }@ O ™

A A=

ga(t)
tanh(z)

Piné
—H%}—) propojena
r(t) z(t)

sigmoid(z sigmoid(z
Plné Plné
propOJena propOJena

X(t)

Obr. 1.8: GRU burnka

r(t) = o(x(t) - Wy, + h(t —1) - W, + b,)

z(t) = o(x(t) - W,, +h(t —1)- W, +b,) 1.25)

g(t) = tanh(x(t) - Wy, + (r(t) @ h(t — 1)) - Wy, + by) '
®h

y(t) = h(t) = z(t) @ h(t — 1) + (1 — 2(t)) @ g(t)

kde x(t) € RM je vstupni vektor sekvence o délce M, W,,, W,., W, € R™N jsou

vahy jednotlivych plné propojenych vrstev o N neuronech napojenych na vstupni
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vektor x(t), W, Wy, W;,, € RN jsou vdhy jednotlivich plné propojenych vrs-
tev neuronech napojenych na stavovy vektor z predeslého ¢asového kroku h(t — 1)

ab,,b.,b, € RY jsou biasy jednotlivych vrstev.
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2 Navrh reSeni

V ramci této kapitoly je proveden prizkum soucasného stavu metod rozpoznévani
znakové Teci v oblasti vyzkumu i v oblasti trhu. Déle je navrzen zptisob feseni tlohy

a jsou stanoveny zakladni podminky pouziti, ze kterych navrh vychézi.

2.1 Metody rozpoznavani znakové reci

Pro potieby rozpoznavani znakové reci je potreba vychazet z nosi¢t informace zna-
kové Teci, tedy pohybu, tvaru a pozice rukou a mimiky, pohybu a pozice obliceje.
7 hlediska zpracovani pomoci metod pocitacového vidéni, se bavime zejména o pro-
blematice lokalizace a popisu rukou, obli¢eje a jejich pohybu a nésledné klasifikace.
S vyvojem vyzkumu hlubokého uceni v oblasti pocitacového vidéni v poslednich
letech bylo pomoci téchto technik dosazeno vyrazné lepsich vysledku [31], nez pou-
zitim jinych metod z oblasti strojového uceni, a to v riznych oblastech pocitacového
vidéni. Tyto vysledky se promitly také do oblasti souvisejici s problematikou roz-
poznavani znakové teci, jedna se predevsim o tlohy detekce objektt, klasifikace,
zpracovani sekvenc¢ni informace a estimace pézy clovéka. Pri feseni tlohy rozpozna-
vani znakové feci pouze z obrazové informace jsou v dnesni dobé pouzivany prevazné

metody z oblasti hlubokého uceni.

2.1.1 Déleni metod rozpoznavani znakové reci

Metody, které jsou pouzivany pro potieby rozpoznavani obecnych gest lze rozdé-
lit podle ruznych kritérii [31]. Jako prvni rozdéleni uvedme rozdéleni podle druhu
vstupni informace:

* RGB snimky

o Hloubkové snimky

o Kombinace RGB a hloubkovych snimkt

e IR snimky
Jednd se v podstaté o rozdéleni podle pouzitého snimace, kde v pripadé kombinace
RGB a hloubkovych snimkt se miize jednat o kombinaci RGB a hloubkového sni-
mace nebo o stereovidéni kombinaci vice RGB snimact. Ackoliv jsou metody vyuzi-
vajici IR informaci s vyhodou pouzity v oblastech detekce ¢lovéka nebo rozpoznavani
oblic¢ejii, nebylo pouziti tohoto druhu informace v této doméné prilis prozkoumano
a vétsina vyzkumu v této oblasti se zaméruje na pouziti RGB a hloubkové informace.
Dale muzeme vstupni informace délit na dvé podoblasti:

o Staticka informace

e Dynamické informace
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V pripadé statické informace se bavime o statickém gestu nebo znaku, ktery neni
proménlivy v ¢ase, pro jehoz rozpoznani je teoreticky potieba pouze jeden snimek.
Naopak dynamicka vstupni informace nese informaci o dynamickém gestu, promén-
livém v case. Pro rozpoznani je vétsinou potfeba dynamiku gesta dostatecné na-
vzorkovat n > 1 snimky. Navzdory tomu, Ze za nositele znakové feci jsou obecné
oznacovany ruce a oblic¢ej, ne vSechny metody se zaméruji na analyzu obou nosici.
Délime tyto metody na:

e Metody rozpoznavani znakové feci analyzou rukou

e Metody rozpoznavani znakové feci analyzou rukou a obliceje

e Metody rozpoznavani znakové reci analyzou rukou, obliceje a lidského téla

2.1.2 Metody rozpoznavani znakové reci analyzou rukou

Tyto metody vyuzivaji pouze analyzu rukou pro rozpoznani jednotlivych znakt, vy-
uzivaji pak poznatky z jednotlivych podoblasti [31] analyzy rukou, jedna se o detekci
rukou v obraze, estimace p6zy rukou, a rozpoznavani gest rukou.

Uloha lokalizace rukou v obraze je v dnesni dobé pojata jako tloha detekce
objektl. Jednim z prvnich objektovych detektort je dvoufazova architektura konvo-
luéni neuronové sité Region-based Convolutional Neural Network - R-CNN [32], kterd
v prvni fazi ve snimku navrhne oblasti s potencialnim vyskytem objektu a v druhé
fazi jsou tyto oblasti klasifikovany. Dal$i prdace na této architektuie (Fast-RCNN
a Faster-RCNN) [33, [34] byly zaméfeny primarné na jeji optimalizaci a redukci
vypocetni narocnosti. Metodickym problémem dvoufazovych detektorii je primarné
v principu klasifikace navrzenych regioni, kde klasifikacni algoritmus nema k dis-
pozici kontext okolo navrzeného regionu, ktery muze uchovavat dulezité informace
pro potteby klasifikace. Pro tyto potfeby byly navrzeny jednofazové detektory, které
provadi obé faze detekce a klasifikace najednou. Mezi prvni jednofazové detektory
patii architektura Single Shot Detector - SSD [35] a také architektura You Only Look
Once - YOLO [30] a jeji pozdéjsi modifikace YOLO9000 [37], YOLOwv3 [38], YO-
LOv4 [39] a nepublikovana verze YOLOvS [40]. V nadvaznosti na tyto architektury
byla vyvinuta architektura EfficientDet [41], jejiz cilem bylo predevsim dosazeni
efektivniho vyuziti parametri architektury.

Uloha estimace pézy rukou miize byt pojata riznymi zptsoby, mize se jednat
o estimaci 2D pozy, kde jsou estimovany klicové body rukou pouze v oblasti snim-
kovych souradnic nebo 3D pdzy, kde jsou dodatecné ke 2D souradnicim klicovych
bodii pridany estimace ve tieti, hloubkové dimenzi. Problémem estimace 3D pézy
spociva ve tvorbé datasetu. Anotace ve treti dimenzi je narocné tloha i pro clovéka,
proto jsou Casto vyuzivany synteticky vytvorené datasety [42] 43, [44) 45] 146], které

ovsem reflektuji realitu s urcitym omezenim. Alternativou je automaticka anotace
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ve scénach, kde je k dispozici vice hli pohledu a vyslednéd anotace je pak ziskana
triangulaci 2D estimaci [47, 48], 49], ovsem obdobné jako u syntetickych snimkii,
snimky z predem pripravenych scén casto predstavuji pouze omezenou distribuci
redlného svéta. V této tloze je také s vyhodou vyuzivana informace z hloubkového
senzoru, budto samostatné [50] 51} 52 53], [54] nebo i v kombinaci s informaci z RGB
senzoru [55], 56l 57, B8] 59]. Vyhodou téchto konfiguraci je primy piistup k hloub-
kové informaci pifimo ze snimace a v pripadé pouziti kombinace RGB i hloubkového
senzoru, je zvysena celkova informacni hodnota vstupnich dat do neuronové sité.
Pouzitim hloubkového senzoru jsou tedy eliminovany problémy s anotaci hloubko-
vych souradnic v datasetech. Z pohledu architektury neuronové sité resici tlohu
estimace pézy [60] muze byt tloha prevedena na tlohu regrese, kde vystupem jsou
2D souradnice, pripadné i hloubkova informace, klicovych bodu rukou. Alternati-
vou je generovani teplotnich map reprezentujici pravdépodobnostni rozlozeni kli-
covych bodi. Nezavisle na pouzité metodé je tloha estimace pdézy rukou hluboce
prozkoumana, ovsem v pripadech, kdy vstupni data vybocuji z distribuce datasetu,
na kterém je dany model naucen, modely ¢asto nevykazuji nejlepsi vysledky. Ty-
picky snimek, ve kterém ruce interaguji nebo jsou ¢astecné v okluzi jsou pro modely
velmi nérocné [31].

Rozpoznavani obecnych gest [31] pfimo z RGB snimki je obecné realizovano
pomoci konvoluénich neuronovych siti. V nékterych ptipadech jsou pouzity segmen-
tacni kroky pfed findlnim klasifikacnim krokem, a to bud Gaussovym barevnym
tické segmentace [62]. Pro tlohy dynamického rozpoznavani gest [63] jsou s vyho-
dou pouzity rekurentni neuronové sité. Poslednimi trendy v oblasti hlubokého uceni
jsou mechanismy pozornosti, které byly také pouzity pro potieby rozpoznavani gest
rukou [64]. Moznost rozpoznavani gest v hloubkovych snimcich konvoluénimi neu-
ronovymi sitémi prozkoumali Kang a ostatni [65] na tloze klasifikace hlaskovacich
znakti. Nabizi se také metoda rozpoznavani gest z extrahované pézy rukou. Tuto
moznost prozkoumali Isaacs a Foo [66], kde extrahovali 2D pézu rukou pro kla-
sifikaci 24 statickych znakii amerického znakového jazyka. V praci od Moryossefa
a ostatnich [67] se autofi zabyvaji detekci znakového jazyka, tedy bindrni klasifi-
kaci zda-li uzivatel znakuje. Autori pouzili model estimujici poézu clovéka jako popis
scény a pouzitim linearniho klasifikatoru a vypoctem optického toku z jednotlivych

detekovanych klicovych bodi dosahli vysoké presnosti na testovacim subsetu.
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2.1.3 Metody rozpoznavani znakové feci analyzou rukou a obli-
ceje
Navzdory tomu, Ze znakova Te¢ je prevazné komunikovana pomoci rukou a obliceje,
neni samostatnéd analyza obliceje a rukou néasledovana fazi prilis prozkoumana. Ob-
dobné jako v tloze analyzy rukou, miizeme pristoupit k lokalizaci rukou a obliceje
jako k tloze detekce objektii. Dale stejné, jako miizeme estimovat klicové body rukou,
je mozné estimovat klicové body obliceje [68], 69, [70, [71]. Oproti estimaci klicovych
bodtu rukou, jsou datasety pro estimaci klicovych bodt obliceje pouze anotovany
ve 2D souradnicich. Alternativou je automaticky popis scény konvolu¢ni neurono-
vou siti, kterou Rao a ostatni [72] pouzili k rozpoznévani indického znakového jazyka.
V publikaci Deep Learning of Mouth Shapes for Sign Language [73] studuji autorfi ne-
prilis prozkoumanou oblast porozuméni tvartim lidskych tist pro tcely rozpoznavani
znakové Teci. Autori pouzili konvoluéni neuronovou sit uc¢enou se slabym ucitelem,
bez explicitniho definovani tridy datovych vzorki, pouzitim skrytych markovovych
modelti. Automatické uceni znakové reci byla predstavena také v praci od Pfistera
a ostatnich [74], kde ukazali, ze tvar lidskych tst je informacné bohaty, zejména

pro potieby oddéleni znaki od sebe.

2.1.4 Metody rozpoznavani znakové reci analyzou rukou, obli-
Ceje a lidského téla

Metody vyuzivajici informaci o celém lidském téle jsou z uvedenych metod nej-
vice sofistikované. Popularni technikou je estimace pozy cloveéka, casto se skladajici
z hrubé estimace pézy, nasledované zamérenou estimaci pozy rukou a klicovych bodt
obliceje. Pouziti hrubé estimace pézy muze prinést informacni hodnotu klasifikac-
nimu modelu v pripadech kdy jsou hlavni nosice informace zakryté nebo mezi sebou
interaguji [31].

Ulohu estimace pézy clovéka [75] mtzeme pojat jako tlohu estimace 2D nebo 3D
souradnic jednotlivych klicovych bodtu ¢lovéka. Dale muzeme tlohu rozdélit podle
zpusobu zpracovani na metody, kde jsou pouzity detektory clovéka a pdzy jsou
estimovany pro kazdého detekovaného c¢lovéka samostatné (oznacovany jako top-
down metody), a metody kde je estimace p6zy provedena najednou pro vSechny
osoby na snimku (oznacovany jako bottom-up metody). Vyhodou bottom-up metod
je mensi vypocetni naroc¢nost pro scény, kde je estimovana péza vice osob, avsak
oproti top-down metod ztraci na presnosti. Z hlediska dostupnych datasetii, se pro
3D estimaci pézy ¢lovéka uplatnuje stejny problém jako pii anotaci datasetu pro esti-
maci 3D pézy lidskych rukou, manualni anotace je obdobné velmi naro¢na. Obdobné

jako datasety pro 3D estimaci p6zy rukou je k dispozici synteticky vytvoreny dataset
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[76] a dataset z pfizpisobenych scén [77]. Dalsim datasetem, vydanym v ramci préace
Recovering Accurate 3D Human Pose in The Wild Using IMUs and a Moving Ca-
mera 78], je dataset obsahujici video sekvence z redlného svéta. Autori pro anotaci
téchto sekvenci vyuzili 2D estimator pozy, pohybujici se kamery a informace z in-
tercidlni jednotky. V rdmci estimace 2D pézy cloveka je k dispozici vétsi mnozstvi
datasett, napr. [79, 80, K1, [82], 83].

Estimaci p6zy ¢lovéka vyuzili De Coster a ostatni [84] pro rozpoznavani zna-
kové Teci. Autori pouzili pro klasifikaci model z oblasti zpracovani prirozené Teci,
architekturu transformatoru s moduly pozornosti. Konstantinidis a ostatni v praci
A Deep Learning Approach for Analyzing Video and Skeletal Features in Sign Lan-
guage Recognition [85] pouzivaji fuzi pozy ¢lovéka, véetné obliceje a rukou pro tcely
rozpoznavani znakové reci. Autofi v praci prozkoumavaji rizné kombinace fizi dat
z estimatori péz a priznakt z konvoluéni neuronové sité pro dosazeni vysoké pres-
nosti na testovacich subsetech. V dalsi praci Li a ostatni [86] predstavuji dataset
pro rozpoznavani slov z amerického znakového jazyka a porovnavaji vysledky riiz-
nych metod rozpoznavani na svém testovacim subsetu. Autori porovnavaji vysledky
z konvolucéni neuronové sité, 3D konvoluéni neuronové sité, rekurentni neuronové
sité s estimatory pézy ¢lovéka a grafovou neuronovou sif s estimatory pozy clovéka.
Autofi modely evaluovali na nékolika konfiguracich testovaciho setu, nejlepsich vy-
sledkt dosahl model 3D konvolu¢ni neuronové sité. Gattupalli a ostatni [87] pro-
zkoumali pomoci hrubé estimace poézy clovéka rozptyl pohybu jednotlivych casti
lidského téla pri znakovani. Z experimenti v této praci vyplyva podle ocekavani,
ze pri znakovani lidé pohybuji nejvice dlanémi, a naopak nejméné hlavou a rameny.
Parelli a ostatni [88] prozkoumali ve své praci moznosti pouziti fize pézy ¢lovéka,
klicovych bodt obliceje, 3D projekei pozy rukou a konvolucénich priznakt z oblasti
obliceje a rukou jako vstup pro pyramidovou architekturu typu enkéder-dekdder
s moduly pozornosti pro potfeby rozpoznavani znakového jazyka. Autori dosdhli
SOTA vysledku evaluaci na datasetu recké znakové reci a datasetu amerického zna-

kového jazyka.

2.1.5 Shrnuti

Ulohu rozpoznavan{ znakové fedi mizeme pojat jako tlohu sledovan{ rukou, obliceje,
lidského téla nebo kombinaci téchto nosicii informace. S postupem vyzkumu v oblasti
estimace pozy ¢lovéka jsou tyto techniky aplikovany pro feSeni tlohy rozpoznavani
znakové feci. Alternativni metodou je primé pouziti konvolu¢nich neuronovych siti
na zpracovavana data za ucelem automatické extrakce priznaki. Z hlediska druhu
pouzitého snimace, jsou z oblasti zpracovavani vizualni informace pouzivany RGB

a hloubkové senzory. Hloubkové senzory jsou s vyhodou pouzivany pro tlohy esti-
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mace pozy cloveka a specialné rukou ¢lovéka. Vyhodou pouziti hloubkovych senzori
je i moznost estimovat pézy primo ve 3D souradnicich, pouziti RGB snimku pro 3D
estimaci je stale predmétem vyzkumu. Pouziti hloubkovych senzort pro zpracovani
vstupni informace, napt. estimace pozy, se vsak potyka s nevyhodou nedostupnosti
dataset pro tucely rozpoznavani znakové teci, které jsou prevazné distribuovany
v RGB forméatu. V ramci rozpoznavani dynamickych znakt je potvrzena efektiv-
nost rekurentnich neuronovych siti a modult pozornosti, které jsou Siroce vyuzivany

pro zpracovani sekvencni informace v oblasti zpracovani prirozeného jazyka.

2.2 Existujici aplikace rozpoznavani znakové reci

/////

se pohybuji na trhu, neni mnoho.

Spolecnost SignAll Technologies [89] nabizi produkty souvisejici se vzdélenou
komunikaci slysicitho a neslysiciho, véetné prekladu znakové feci do textové formy.
Podminkou pouziti je vSak sestaveni definované pracovni stanice (obrazek , sou-
casti které je hloubkova kamera, dvé RGB kamery a osvétleni. Je také pozadovano,

aby interpret vyuzival uzivatelské rukavice pfi interpretaci.

Vrchni osvétleni

Leva RGB kamera Prava RGB kamera

Hloubkova kamera

Levé osvétleni Pravé osvétleni

Spodni osvétleni Rukavice

Obr. 2.1: Stanice pro pouziti SignAll systému [89]

Dalsi spolecnosti zabyvajici se touto problematikou pravdépodobné ukoncily ¢in-
nost. Spole¢nost Fvalk pracovala na produktu GnoSys [90], ktery mél prekladat zna-

kovy jazyk na mobilnich zafizenich do mluveného jazyka, avSak krom novinarskych
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clankt z roku 2018 neni o spolecnosti zminka a jejich webové stranky nejsou do-
stupné, predpokladame tedy, ze spole¢nost neni aktivni. Dalsi takovou spolecnosti
je MotionSavvy [91], kterd pracovala na stejnojmenné aplikaci pro vlastni hardware,
ovsem obdobné jako webové stranky spolecnosti Fvalk, webové stranky MotionSavvy
nejsou aktivni a dalsi informace nejsou dohledatelné, predpokladame, ze spolecnost
ukon¢ila ¢innost.

Uloha rozpoznéavani znakové fedi nenf stéle na trhu pili§ rozsitens. Rozsitenéjsi
ulohou souvisejici s touto problematikou je vyhledavani znak na zakladé vstupni
textové nebo hlasové informace, kde drtiva vétsina produktt pracuje pouze s hlas-
kovaci abecedou daného znakového jazyka. Za zminku stoji aplikace HandTalk [92],
kterd na zakladé mluveného slova provadi interpretaci v riznych znakovych jazycich

pomoci pocitacového modelu.

2.3 Hardware a pracovni scéna

V navaznost na rozsitujici se vyvoj metod estimace pézy z RGB snimkii bude v ramci
feseni prace pouzita jedna RGB kamera. Vyhodou této konfigurace je nizka cena
oproti zatrizenim s hloubkovym snimacem nebo vétsi potencial pro pouziti v redlném
Case oproti stereo zarizenim. Dal$i moznosti je pouziti riznych optickych soustav
pro prizptisobeni vstupni informace RGB snimace. Uvazujeme-li ovsem o konec¢ném
zatizeni jako o mobilnim zafizeni nebo zafizeni s integrovanou kamerou, je tiprava
optické soustavy pro uzivatele znac¢né neprakticka, proto téchto moznosti prozatim
nevyuzivame.

Pouzitim RGB snimace je scéna vice nachylna na variabilitu oproti pouziti hloub-
kového snimace. Moznosti je tedy prizptisobeni scény pro potreby zpracovani vy-
stupni informace ze senzoru. Opét v navaznost na postup vyzkumu algoritmti hlu-
bokého uceni zpracovavajici obrazovou informaci, implicitné neomezujeme scénu po-
uziti. Vyjimkou je omezeni vyskytu lidi, ktefi nejsou povazovani jako subjekt zpraco-
vani. V praxi to pak znamend, ze pouziti navrzenych algoritmi je vhodné ve scénach,

ve kterych se pohybuji pouze subjekty zajmu.

2.4 Retézec pro rozpoznavani znakové reci

Jednou z prerekvizit nauceni robustni konvolu¢ni neuronové sité je dostatecné velka
kapacita datasetu, na kterém je neuronova sif naucena. Tento fakt muze byt pro-
blematicky pro nauceni robustni konvoluéni neuronové sité pro primou klasifikaci
znakt v pripadé, kdy pro prekladany znakovy jazyk nejsou data dostupnd nebo

nejsou dostupnd v dostateéném méktku. Uvahou je tedy vstupni snimky popsat,
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v tomto pripadé popsat sledovaného interpreta estimaci pozy, ¢imz silné zreduku-
jeme vstupni dimenzionalitu klasifikdtoru. Redukei vstupni dimenzionality klasifi-
katoru také redukujeme potrebny pocet parametru klasifikatoru a také pocet dat,
potfebnych k robustnimu nauceni klasifikatoru. Navzdory tomu, ze vétSina vyzkumu
zabyvajici se touto problematikou vyuziva estimaci pozy clovéka jako celého, tedy
estimace hrubé pozy clovéka, rukou a klicovych boda obliceje, v ramci této prace
prozkouméame pouziti pouze informaci o oblic¢eji a rukou interpreta. Jednim z du-
vodli nepouziti estimace hrubé pozy ¢lovéka je urcita redundance informace o pozici
a pohybu ramen (podle [87]) a lokti, které jsou vazany na pohyb dlani, které sledu-
jeme. Dalsi vyhodou je eliminace kroku estimace hrubé pézy ¢lovéka, ¢imz je snizena
vypocetni naroc¢nost.

Navrzeny Tetézec (pipeline) pro rozpoznavani interpretovanych znaku ze vstup-
nich RGB snimku je ilustrovan na obrazku 2.2l Prvnim krokem zpracovani je de-
tekce rukou a obliceje v obraze, néasleduje estimace klicovych bodi detekovanych
rukou a obliceje. Po obou krocich estimace nasleduje krok filtrace chyb detekce a es-
timace poz a sledovani detekovanych objektt v case. Dalsim krokem je fuze dat,
vystupem této flze je popis vstupniho snimku klicovymi body rukou a obliceje in-
terpreta, pomoci kterého je provedena klasifikace, ktera je poslednim krokem zpra-
covani. K povSimnuti je zavedena zpétna vazba bloku fize dat, tato vazba plyne
z toho, ze sledovana scéna je dynamicka a ke klasifikaci je vyzadovana informace
o sledovaném objektu z T.ps predchozich casovych krokt. V algoritmu je zminén
proces filtrace chyb, timto je mysleno pouziti prediktivniho modelu pro odfiltrovani
chybnych detekci nebo v pripadé chybéjici detekce pro predikci stavu a pro filtraci
estimovanych klicovych bodi. Nutnost pouziti tohoto kroku spociva také ve faktu,
ze interpretace znakového jazyka je silné dynamicka tloha a pii pouziti komercné
dostupnych kamer, které casto snimaji s frekvenci 30 snimka za vterinu, dochazi
k distorzi dynamickych casti snimkt do stavu, kdy je tloha estimace pézy témeér
nemeéritelna. Soucasti tohoto bloku je také sledovani objektt v ¢ase, tato tiloha resi
problematiku asociace detekovanych objektt s objekty detekovanymi v predchozich
casovych krocich. Nutnost pouziti takového algoritmu spociva hlavné v zamezeni lo-
gickému prohazovani poradi ptiznakli jednotlivych objektii ve findlnim ptiznakovém
vektoru mezi ¢asovymi kroky pro potieby klasifikace.

Pro detekci rukou a oblic¢eje obraze je pouzit objektovy detektor na bazi konvo-
luéni neuronové sité. Obecna architektura neuronovych siti pro estimaci klicovych
bodu rukou a obli¢eje je prejata z publikace InterHand2.6M: A Dataset and Base-
line for 3D Interacting Hand Pose Estimation from a Single RGB Image [47]. Jedna
se o pyramidovou architekturu typu enkoder-dekoder, skladajici se z konvolucni casti
(enkéder) a nasledné dekonvolucni ¢ésti (dekdder). Vystupem téchto siti jsou tep-

lotni mapy pozic jednotlivych klicovych bodi ve vstupnim snimku. Pro potieby
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Obr. 2.2: Navrzeny Tetézec pro rozpoznavani znakové reci

sledovani detekovanych rukou a obliceji v case a filtrace chyb detekci a estimaci
klicovych bodu je pouzit algoritmus Deep SORT [93], vyuzivajici kombinaci madar-
ského algoritmu a linearntho Kalmanova filtru pro tilohu asociace a filtraci chyb.
Pro potreby klasifikace je vyuzita jednoducha rekurentni neuronova sit klasifikujici

sekvenci priznakovych vektort mezi rozpoznavané znaky dané¢ho znakového jazyka.

2.5 Aplikace navrzeného systému

Aplikaci navrzeného systému rozpoznavani znakové Teci interpreta je mnoho, oci-
vidnou aplikaci je napt. automaticky preklad znakovaného jazyka do textového for-
matu, ktery resi problematiku jazykové bariéry mezi znakujicim a osobou, ktera neni
zdatnd ve specifickém znakovém jazyce, ve kterém interpret znakuje.

V ramci této prace je pozornost nasmérovana na problematiku jazykové bariéry
mezi dvéma znakujicimi, ktefi jsou zdatni v rtiznych znakovych jazycich. Jednim
z Teseni je automaticka simulace interpretace znakii pomoci pocitacové grafiky. Vy-
sledkem je pocitacovy avatar, ktery rozpoznané znaky v jazyce puvodniho interpreta
znakuje v cilovém znakovém jazyce. V ramci prace je tedy namodelovan pocitacovy
avatar, pro ktery jsou animovany interpretace vybranych znakt.

Konecna vize této aplikace, je takova, ze uzivatel sledujici interpretaci pocitaco-
vého modelu muze interpretaci prepnout do jakéhokoliv znakového jazyka. Nutno
vsak dodat, ze tato findlni forma je silné omezena nutnosti animovat jednotlivé znaky

v riiznych znakovych jazycich.

2.6 Vzdalena komunikace a prenos dat

Jednou z moznych aplikaci navrzeného tetézce zpracovani dat je vzdalend komuni-

kace slysiciho s neslySicim nebo komunikace neslysiciho s neslysicim, kde oba zna-
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kujici komunikuji znakovymi jazyky. V obou ptripadech je pri ispéSném rozpoznani
znakt mozné prenaset mezi komunikujicimi pouze informaci o aktualnim znaku
a prenos obrazové informace se stava do jisté miry redundantnim. Tento pristup
ovsem zanedbava fundamentalni vyhodu znakového jazyka oproti psané formé ja-
zyka, a to moznost mimikou nebo obecné pohybem interpreta pridat do komunikace
emocionalni prvky. Odstranénim obrazové informace z komunikace se pak komu-
nikace priblizuje komunikaci psané, ovsem faktem zlistava, ze uzivateli znakového
jazyka je casto blizsi komunikace znakovou formou nez psanou formou.

Navzdory tomu, Ze existuji systémy konvertujici znaky do tisténé podoby [94],
nejsou tyto systémy prilis rozsitené a jsou definované pouze pro nékteré znakové
jazyky. V oblasti znakovych jazykt, tedy chybi standardizovana digitalni forma jed-
notlivych znaku typu Unicode [95]. V rdmci pfenosu informace o znaku je mozné
vyuzit vlastnosti rozpoznavaciho systému, na jehoz vystupu je klasifikacni algorit-
mus. V tomto pripadé se nabizi pritazeni kazdé vystupni tiidy k identifika¢nimu
¢islu, které pak miize byt preneseno komunikac¢nim protokolem. V pripadé komuni-
kace slysiciho s neslySicim by bylo potfeba na konecném zarizeni dekdédovat tiidu
pomoci vyhledavaci tabulky, ktera by odpovidala vystupu z klasifikatoru. V pripadé
komunikace neslysiciho s neslysicim, kde oba znakujici komunikuji znakovymi jazyky
je mozné opét dekddovat tridu pomoci vyhledavaci tabulky nebo automaticky simu-
lovat interpretaci znaku pomoci pocitacové grafiky obdobné, jako bylo jiz popsano
v podkapitole [2.5]

Pri pouziti enkédovani znaku do identifikacniho cisla je format enkédovani a na-
sledného dekoédovani zavisly na formé datasetu, na kterém je naucen klasifikator.

Obecny datovy forméat by pak byl ve tvaru
(header)(data)({ footer)

kde (header) a (footer) jsou hlavicka a paticka daného komunika¢niho protokolu
(napf. TCP) a blok (data) obsahuje informaci o identifika¢nim ¢isle pravé rozpozna-

ného znaku.
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3 Reseni prace

V této kapitole jsou rozebrany podrobnosti ohledné realizace algoritmi detekce ru-
kou a obliceje v obraze, estimace klicovych bodt rukou a oblic¢eje ¢loveka, filtrace
chyb a sledovani rukou a oblicejii v case a klasifikace znakového jazyka. V rdmci
feseni jsou pouzity algoritmy hlubokého uceni, pro implementaci je pouzit progra-
movaci jazyk Python 3 [96] a opensource knihovna TensorFlow 2 [97]. Dale jsou

popsany podrobnosti ohledné aplikace automatického prekladu z interpretovaného

znakového jazyka do cilového znakového jazyka pocitacovym modelem.

3.1 Detekce rukou a obliceje

Uloha lokalizace rukou a obli¢eje v obraze je pojata jako tloha detekce objekti.
Pro vyfeseni této tlohy byly implementovany objektové detektory YOLOwS [40)]
a EfficientDet [41]. Z hlediska dostupnych datasetti pro feseni ulohy jsou k dispo-
zici pouze datasety se samostatnymi anotacemi rukou a datasety se samostatnymi
anotacemi obliceji. V rdamci dataseti pro estimaci pdézy clovéka jsou v nékterych
pripadech pridany anotace polohy a lokalizace rukou i oblic¢eje, ale ¢asto nejsou
anotovany vsSechny lidské subjekty na snimku.

Resenim miiZe byt sekvencni pouziti detektoru rukou a nésledné detektoru obli-
ceje. Tato varianta je ovSsem vypocetné neefektivni, obzvlasté prihlédneme-li k faktu,
ze objektové detektory jsou navrzeny pro detekci objektu ruznych trid. Alternati-
vou je nauceni samostatnych detektort, pomoci kterych budou kiizové doplnény
chybéjici anotace.

3.1.1 Objektové detektory

Pred popisem jednotlivych tloh detekce je potfeba popsat funkci pouzitych detek-
tora YOLOvS a EfficientDet. Nutno dodat, ze detektory YOLOvS5 a EfficientDet
nejsou primo detektory, ale rodiny detektort obsahujici nékolik konfiguraci, prevazné
pro ucely ladéni velikosti modelu. V ramci detektort YOLOv5 jsou implementovany
konfigurace YOLOw5-S, YOLOv5-M a YOLOvS-L. Z rodiny detektort EfficientDet
jsou implementovany konfigurace EfficientDet-D0, EfficientDet-D1 a FEfficientDet-
D2.

7 black-box pohledu, funguji oba detektory na stejném principu. Vstupni infor-
maci je RGB snimek, ktery je rozdélen podle N mrizek. Pro detektory YOLOuvS
plati N = 3 a pro detektory EfficientDet plati N = 5. Velikost jednotlivych miizek
je pak zavisla na velikosti vstupniho snimku. V ramci prace jsou vstupni snimky
voleny s velikosti 512 x 512 pixelt, pro tento pripad plati velikosti mrizek YOLOvd
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detektortt 32 x 32, 64 x 64 a 128 x 128 pixelt, pro EfficientDet detektory pak 4 x 4,
8 x 8, 16 x 16, 32 x 32 a 64 x 64 pixelid. Velikost miizky souvisi s velikosti deteko-
vanych objektil, kde nejvetsi objekty jsou detekovany na nejvétsi miizce. V kazdém
poli kazdé mrizky je detekovano az M objekti, kde M znaci pocet anchor boxi,
které zajistuji detekci objekti s riznymi poméry stran. Vystupem neuronové sité je
pak N mrtizek, kde v kazdém poli miizky se nachazi M potencialnich detekci. Kazdé

potencialni detekce je reprezentovana vektorem
Yn;m = [T,y,w, h,obj, class] (3.1)

kde ¥,.,, je predikovany vektor pro pole ¢ miizky n a anchor bozu m, x € (0,1)
ay € (0,1) jsou souradnice stfedu predikovaného objektu, w € (0,1) je Sitka pre-
dikovaného objektu a h je vyska predikovaného objektu, obj € (0,1) je priznak
pravdépodobnosti prezence objektu a class € (0,1)¢ je vektor pravdépodobnosti
prislusnosti objektu do jednotlivych tiid, kde C' je celkovy pocet trid. Vystupem
lokalizace objekti v obraze jsou tedy obdélniky definované stredovymi kartézskymi
souradnicemi v obraze a jejich sitkou a vyskou, kde vSechny hodnoty jsou norma-
lizovany na rozsah (0, 1) a ptuvodni rozsah je definovan velikosti vstupniho snimku,
pro tento pripad (0,512). Z diavodu stability siti pfi uceni nejsou hodnoty x, y, w a h
predikovany ptimo, soutradnice x a y jsou predikovany jako offset oproti svému poli
v mrizce a vyska a sitka predikovaného obdélniku jsou predikované v logaritmickém
meéritku v rozsahu velikosti ptislusného anchor boxu, ke kterému je objekt pritazen.
Transformace predikovanych hodnot x, y, w a h do forméatu, ktery ocekdvame je dan

rovnicemi:
T=o0(r)+ ¢

y=o(y)+c

Y (y) Y (3.2)
W = a,e”
iL = aheh

kde o je funkce sigmoidu, ¢, a ¢, jsou soufadnice levého horniho rohu pole
miizky objektu a a,, a a; jsou velikosti anchor boru objektu. Chybova funkce sité je
pak definovana jako chyba ¢tverct pro lokalizaci a velikost detekei, entropie pro pre-
dikci priznaku prezence objektu a entropie pro klasifikaci objektu. Dilezitym po-
znatkem je, ze chyba neni pocitana z lokalizace, velikosti a tfidy, pokud v daném
zkoumaném poli neni pritomen objekt.

Rozdil mezi architekturami YOLOv5 a EfficientDet spoc¢iva hlavné ve vnitinim
usporadani vrstev. Porovnani téchto usporadani je uvedeno v EfficientDet publi-
kaci [41]. Architektury jednofizovych objektovych detektorti obecné obsahuji do-
prednou konvolucni ¢ast, pomoci které jsou extrahovany priznaky a nasledné na kon-

voluéni ¢ast navazuje ¢ast, kterd je obecné nazyvana Feature Pyramid Network -
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FPN. Klasickd FPN je ilustrovand na obrazku [3.1h, kde P, az P; reprezentuji vy-
stupy z konvolué¢ni ¢asti. Vzhledem k tomu, ze pro tlohu detekce objektii jsou obecné
uzitecné priznaky extrahované z rtznych casti sité, byly prozkouméavané varianty
FPN slouceni priznaki, napf. obrdzek [3.Ip. Detektory architektury YOLOvS po-
uzivaji modifikovanou formu FPN. Autori publikace EfficientDet pak predstavili
obousmérnou architekturu FPN (obrézek [3.1c), kde jsou priznaky z jednotlivych
vrstev kombinovany castéji. V publikaci také prozkoumavaji rizné metody slouceni
priznaki, jelikoz klasickd a modifikovand FPN priznaky pouze sc¢itd. Podle autori
nemaji vSechny priznaky stejnou vahu a jednou z variant, kterou navrhuji je norma-

lizovany vahovy soucet podle rovnice

w;
= e .
O ;6+2jwj (3.3)

kde w; € R > 0 je vdha mapy priznaki /; a € je koeficient zarucujici numerickou sta-
bilitu. Tato forma fize priznaki je pouzita v ramci prace v implementaci architektur
typu EfficientDet.

P, O_> opakované bloky

S
ot oY
orb 0

(a) FPN (b) Modifikovana FPN (c) Obousmérna FPN

Obr. 3.1: Varianty FPN [41]

Vzhledem k nezavislé predikci prezence objektu mezi jednotlivymi poli mrizky,
dochazi k soucasné detekci jednoho objektu na snimku vice vystupnimi jednot-
kami. Dilezitym krokem predikce ve fazi inference je proces oznacovany jako Non-
Mazimum Suppression - NMS, jedna se o proces vylouceni predikci, které detekuji
stejny objekt. Béhem tohoto procesu je pocitana hodnota Intersection Over Union

- 10U, ktera je definovana vztahem

ANB

_[ ==
ou AUB

(3.4)
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kde A a B jsou detekované objekty reprezentované ohranicujicimi boxy. V pripadeé,
kdy hodnota IOU presdhne hrani¢ni hodnotu t;oy € (0,1), je ponechdna pouze
detekce s vétsi hodnotou score, ktera je definovana jako souc¢in priznaku pritomnosti

objektu a nejvyssi hodnoty pravdépodobnosti prislusnosti k tiideé.

score = obj - max(class) (3.5)

3.1.2 Detekce rukou v obraze

Cilem tlohy detekce rukou je nauceni modelu, ktery bude pouzit pro anotaci vysled-
ného datasetu detekce rukou a obli¢eji v obraze. Jako dataset Tesici tuto tlohu byl
zvolen dataset 100 DAYs oF HANDs [98]. V rdmci tvorby datasetu autofi anotovali
27.3 tisic YouTube videi béznych interakci z 11 kategorii. Vyslednym datasetem je
zvolenych 99 899 snimki s celkem 189 426 anotacemi polohy a velikostmi rukou. Au-
tori také prikladaji k datasetu rozdéleni mezi subsety pro uceni, validaci a testovani
(tabulka [3.1)). Déle z datasetu odstranime anotace, které jsou mensf nez 0.16% cel-
kového poctu pixell snimku, vzhledem k tomu, ze takové detekce nejsou pro resenou

ulohu podstatné.

Uceni Validace Testovani

#Snimkt 79921 9995 9983

Tab. 3.1: Distribuce snimki z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani

Jako architektura detektoru rukou byla zvolena architektura YOLOv5-§ se tremi
vystupy (pocet mrizek N = 3) a tfemi anchor bozy pro kazdy vystup (M = 3, N = 3,
celkem tedy 9 unikatnich anchor boxi). Stanoveni velikosti anchor boxu je obecné
uskutecnéno pomoci K-means shlukovaciho algoritmu. Jako shlukovanad data jsou

zvoleny hodnoty vysky a sitky vsech objektii v subsetu pro uceni.

Xkmeans — [Xga Xg] (36)

Hleddme 9 anchor bozi, tedy algoritmu K-means je stanoveno k£ = 9. Vysledné
stfedy shluku pak odpovidaji stanovenym anchor boxim (tabulka . Vizualizace

vysledki K-means algoritmu je ilustrovana na obrazku [3.2]

3.1.3 Detekce oblicejii v obraze

Podobné jako detektor rukou, je detektor obli¢eji pouzit pro anotaci vysledného
datasetu pro detekci rukou a obliceje ¢lovéka. K nauceni takového detektoru je pouzit
WIDER FACE dataset [99]. Dataset obsahuje 32203 snimku s 393703 anotacemi
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Obr. 3.2: Vizualizace vyslednych centroidi velikosti rukou K-means algoritmu

Miizka #1 Mrizka #2 Miizka #3
Sitka Vyska Sfika Vyska Sitka Vyska

054 089 030 056 017 0.25
051 058 037 034 010 0.16
037 076 021 039 0.06 0.09

Tab. 3.2: Vysledné velikosti anchor bozi detektoru rukou

pri riznych prilezitostech a aktivitach. Na rozdil od 100 DAYS OF HANDS datasetu,
autori nezverejnili anotace testovaciho subsetu, k dispozici jsou tedy pouze anotace
subsetl pro uceni a validaci. Obdobné, jako pro detekci rukou, jsou odstranény

anotace, které jsou mensi nez 0.16% celkového poc¢tu pixeli daného snimku.

Uceni Validace

#Snimkd 12880 3226

Tab. 3.3: Distribuce snimkti z datasetu mezi subsety pro uceni a validaci

Architektura modelu je zvolena stejna jako architektura modelu detekce rukou,
tedy konfigurace YOLOw5-S. Obdobné algoritmem K-means dataset analyzujeme

pro potieby zjisténi velikosti anchor boxi pro k = 9. Vizualizace vysledkia K-means
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algoritmu je ilustrovand na obrazku a vysledné velikosti anchor bozi jsou zane-
seny do tabulky

vyska

1.0 A

0.8 4

0.6 1

0.4 4

0.2 1

0.0 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

$irka

Obr. 3.3: Vizualizace vyslednych centroid velikosti obliceji K-means algoritmu

Miizka #1 Mr¥izka #2 Mriizka #3
Sitka Vyska Sitka Vyska Siika Vyska

049 075 018 038 0.10 0.16
042 041 024 023 0.06 0.10
027 057 012 025 0.04 0.06

Tab. 3.4: Vysledné velikosti anchor bozi detektoru obliceji

3.1.4 Kombinovana detekce rukou a oblic¢eje

Pro potreby soucasné detekce rukou i oblic¢eje je dataset 100 DAYS OF HANDS dopl-
nén o anotace obli¢ejii pomoci nauceného detektoru a naopak dataset WIDER FACE
je doplnén o anotace rukou pomoci nauceného detektoru rukou. Timto zptsobem
neanotujeme testovaci subset datasetu 100 DAYS OF HANDS a valida¢ni subset da-
tasetu WIDER FACE. Tyto dva subsety jsou pouzity pro testovaci tcely a z divodu
zachovani maximalni kvality subsetu jsou ponechany pouze ptivodni anotace. Jako

subset pro uceni je pouzita kombinace subset pro uc¢eni obou datasetti a pro validaci
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je pouzit pouze valida¢ni set datasetu 100 DAYS OF HANDS. Pocet snimkt v jed-
notlivych subsetech je zanesen do tabulky a zastoupeni instanci rukou a obliceji

v datasetu je zaneseno do tabulky [3.6]

Uceni Validace Testovani

#Snimkd 90126 9873 12712

Tab. 3.5: Distribuce snimkt z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani

Uceni Validace Testovani

#Rukou 163585 18249 17858
#Obliceju = 88328 6748 10090

Tab. 3.6: Distribuce instanci tiid datasetu mezi subsety

Pro ucely detekce rukou a obliceje jsou nauceny detektory YOLOv5-S, YOLOvs-
M, YOLOv5-L, EfficientDet-D0, EfficientDet-D1 a EfficientDet-D2. Na rozdil od jed-
notlivych detektori samostatnych rukou nebo obliceji, je potfeba provést dvé ana-
Iyzy anotaci pro stanoveni anchor boxi. Pro YOLOv5 architektury se jednd opét
o K-means analyzu pro k = 9, pro EfficientDet architektury je potieba stano-
vit 15 anchor bozi (model méa 5 vystupt, je sestaveno 5 mrizek, 3 anchor bozy
pro kazdé pole mrizek), tedy K-means pro k = 15. Vysledné velikosti anchor boxi
jsou zaneseny do tabulek a[3.8l Vizualizace K-means centroidu jsou ilustroviny
na obréazcich 3.4l

Miizka #1 Mrizka #2 Miizka #3
Sitka Vyska Sfika Vyska Sitka Vyska

053 089 042 038 013 0.23
0.50 061 028 054 0.09 0.15
036 075 021 035 0.05 0.08

Tab. 3.7: Vysledné velikosti anchor boxi architektur YOLOvS

3.1.5 Detaily procesu uceni detektorti

Vsechny uvedené detektory jsou optimalizovany algoritmem adam s parametry

61 = 0.9 a fy = 0.999. Koeficient uceni v procesu uceni je konstantni pro prvnich
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Obr. 3.4: Vizualizace vyslednych centroidi velikosti anotaci K-means algoritmu

Miizka #1 Miizka #2 Mr¥izka #3 Myizka #4 Miizka #5
Siika Vyska Sitka Vytka Sitka Vyska Sitka Vytka Sitka  Vidka

064 091 034 073 032 042 019 036 008 0.17
043 089 040 057 024 055 012 025 007 0.11
054 069 051 041 027 026 016 015 0.04 0.07

Tab. 3.8: Vysledné velikosti anchor boxu architektur EfficientDet

pét optimalizacnich iteraci a exponencialné klesajici pro iterace k > 5.

1073, prok <5

n(k) =
102 %%  prok >5

Ukoncovaci podminka pro optimalizaci je divergence valida¢ni chyby po dobu 5-ti
optimalizacnich iteraci. Vahy vSech modelti jsou iniciovany vahami predem nauce-
nymi na COCO [100] datasetu (prenos vah z jedné tlohy pro tucely inicializace vah

je v anglictiné oznacovan jako transfer learning).

3.1.6 Limitace pouzitych dat

V poslednich letech je vedeno vice diskuzi na téma inkluzity dostupnych datasett
pracujici s obrazovou informaci. V zavislosti na pouzitych datasetech pro detekci

casti lidského téla, tedy definujeme Gaussovu distribuci zastoupeni barvy kiize na za-
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kladé informace o ¢ervené a modré chromacité z forméatu barev YCbC'r.

N(p, %)
= [pew, picr] = [116.42, 145.11]

(3.7)
O 2 aCbCT] _ [84.96 —88.22]

>
—8R8.22 142.76

acrcb  Ocy2

Pouziti algoritmt realizovanych v rdmci této préace je pak omezeno touto distribuci.
Rozlozeni vzorku z datasetu v CbCr doméné je ilustrovano na obrazku [3.5] vlevo,

model gaussova rozlozeni na obrazku [3.5| vpravo.

0.012 25

0.01

= 0.008
(@]

& 0.008
e

= 0.004

0.002

150

100

cr 0 o Cb cr oo 7 o

(a) Distribuce barvy pleti datasetu (b) Model barvy pleti

Obr. 3.5: Distribuce barvy pleti datasetu v .CbCr doméné a jeji model

Pouzité datasety omezuji také rozméry detekovanych objektti. V ramci zpraco-
vani anotaci a prilozenych snimkii dataseti byly odstranény anotace, jejichz obsah
je mensi nez 0.16% celkového obsahu snimku v prvnich dvou dimenzich. Tento prah

je naprosté minimum velikosti rukou nebo obli¢eje sledovaného subjektu v obraze.

3.2 Estimace klicovych bodi

V rdmci této ulohy jsou estimovany klicové body rukou a obliceje. Klicové body
rukou i obli¢eje jsou definovany svym kinematickym modelem. Model rukou (obré-
zek vlevo) obsahuje 21 klicovych bodu pro levou ruku a 21 bodu pro pravou
ruku. Model obliceje (obrazek vpravo) je pak definovan 98 body. Modely neuro-
novych siti jsou konstruovany, tak ze jejich vystupem jsou teplotni mapy znazornujici
mapu sebejistoty estimace polohy bodti. V rdmci procesu ucéeni jsou anotované body

transformovdny na teplotn{ mapy s Gaussovym rozlozenim N (u,X), kde p jsou
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anotované klicové body a X je kovarianéni matice ve tvaru

v o, O]
0 o.

kde za o. je zvolena konstanta 2.5.

Obr. 3.6: Kinematické modely pravé ruky [102] a obliceje [69]

3.2.1 Detaily procesu uceni estimatort

Naucené modely estimujici klicové body jsou naucené pomoci SGD optimaliza-
toru [I.6] s konstantnim koeficientem uceni v prvnich péti iteracich a exponencialné

klesajicim koeficientem v iteracich k£ > 5.

1073, prok <5
1073e %% prok >5

Y

n(k) =

Ukoncovaci podminka pro optimalizaci je divergence valida¢ni chyby po dobu 10-ti
optimalizac¢nich iteraci. Vahy EfficientNet extraktort jsou iniciovany vahami predem
naucenymi na IMAGENET [14] datasetu. Vahy dalsich vrstev jsou iniciovany ndhodné

podle uniformniho rozlozeni Glorota a Bengia [110]

6 6
i(0)~U | = ) 3.8
v ( ) ( \/Pi,in + Pi,out \/Pzﬂn + -Pi,out> ( )

kde w; je tensor vah vrstvy i a P, i, P; oy jsOu pocty vstupnich a vystupnich jednotek

tensoru vah wj.
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3.2.2 Estimace p6zy rukou

Prvnim experimentem pro feseni této tilohy bylo pouziti predem nauceného modelu
z publikace InterHand2.6M: A Dataset and Baseline for 3D Interacting Hand Pose
FEstimation from a Single RGB Image [47]. Jedna se o model estimujici 3D pézu
rukou z jednoho RGB snimku. Bohuzel dataset, na kterém je model naucen, byl
sestaven ve studiu a neodpovida prilis dobte redlnému svétu. Byly provedeny expe-
rimenty pro otestovani modelu v nedefinovné scéné a nasledné i v upravené scéné,
vice odpovidajici scéné z datasetu. Z vysledkl téchto experimentit vyplynulo, Ze
model neni ptilis vhodny pro realné pouziti.

Vzhledem k tomu, ze cilem estimace by méla byt estimace pdzy obou rukou
i v pripadé, kdy spolu interaguji, je velmi limitovany vybér dataset s anotacemi
poz rukou. V ramci 3D anotaci, jsou krom INTERHAND2.6M datasetu k dispozici
pouze syntetické datasety. Z tohoto divodu, estimujeme pouze 2D polohy klico-
vych bodi. V doméné datasetti obsahujici 2D anotace klicovych bodu rukou, je
stale omezené mnozstvi datasetii obsahujici anotace pro pripady kdy ruce intera-
guji. V rdmci feSeni prace jsou pouzity datasety COCO-WHOLEBODY [101] (dale
oznacovan jako COCO dataset), HALPE FuLL-BoDy HUMAN KEYPOINTS AND
HOI-DET [103] 104] (dale oznacovan jako HALPE dataset), manudlné anotovana
cast datasetu HAND KEYPOINT DETECTION IN SINGLE IMAGES USING MULTI-
VIEW BOOTSTRAPPING [105] (dale oznacovan jako MWB dataset) a jeden syn-
teticky dataset RENDERED HANDPOSE DATASET [43] (déle oznacovan jako RHD
dataset). Datasety COCO, MWB a RHD obsahuji rozdéleni datasetu mezi sub-
sety pro uceni a pro testovani, tyto subsety pro testovani jsou slouceny do jednoho
testovaciho subsetu. Ze zbytku datasett1, tedy subsetii pro uceni datasetit COCO
a MWB, HALPE a RHD, je ndhodné vybrano 10% datovych vzorku, které tvori
subset pro validaci. Zbyvajici vzorky z datasetu jsou soucésti subsetu pro uceni.
Vysledna distribuce snimki do jednotlivych subseti je vynesena do tabulky [3.9
Déle muzeme prozkoumat zastoupenost interagujicich rukou v jednotlivych subse-
tech (tabulka [3.10)).

Ucéeni Validace Testovani

#Snimktd 105931 11830 6581

Tab. 3.9: Distribuce snimkt z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani

Navrzend architektura modelu je inspirovana podle modelu navrzeném v publi-
kaci k datasetu Interhand2.6. Jedna se o kombinaci extraktoru ptriznaki, dekonvo-

lucénich vrstev pro generaci teplotnich map a plné propojenych vrstev pro klasifikaci
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Uceni Validace Testovani

#Samostatnych rukou 93162 10 382 5799
#Interagujicich rukou 12769 1448 782

Tab. 3.10: Distribuce instanci ttid datasetu mezi subsety

mezi pripady, kdy se jednd o samostatnou ruku nebo interagujici ruce. Ilustrace
architektury je na obrazku Jako extraktory priznaki jsou zvoleny konvoluéni
neuronové sité typu EfficientNet [106]. Klasifika¢ni ¢dst sité je slozena z jedné kon-
voluéni vrstvy o 256 filtrech, jedné pooling vrstvy, jedné plné propojené vrstvy o 128
neuronech a vystupni vrstvy o jednom neuronu. Dekonvoluéni ¢asti jsou pak slozené
ze trech blokl dekonvoluéni a normaliza¢ni vrstvy a nasledné konvoluéni vystupni
vrstvy. Dekonvoluéni vrstvy vétve estimujici pézu jedné ruky obsahuji 64 filtrii a de-

konvoluéni vrstvy vétve estimujici pdzu interagujicich rukou obsahuji 128 filtri.

O EfficientNet
. Dekonvoluéni

. Normalizace

O Konvoluéni

. PIné propojena

Obr. 3.7: Model estimace pdzy rukou

Chybova funkce je definovana jako entropie pro klasifikaéni vystup a chyba
¢tverct pro vystupy teplotnich map. Dilezitym poznatkem je, Ze chyba je nulovana
pro vystup, ktery neodpovida tridé daného vzorku, tedy pro vzorek samostatné ruky
neni poc¢itana chyba z teplotnich map interagujicich rukou a naopak. V tabulce
lze pozorovat nevyvazenost tiid v datasetu, kde trida Samostatné ruce ma témér
8x vetsi zastoupeni v ucicim subsetu, z tohoto divodu jsou do vypoctu klasifi-

kac¢ni chyby entropie pridany vahy jednotlivym tf¥idam. Hodnoty vah jsou odvozené
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ze zastoupeni jednotlivych tfid v datasetu podle vztahu
_ 25
2-N;

Wsamostatne = 0.56

Wy

(3.9)

Winteragugjici — 4.14

kde w; je vaha tridy ¢ a IV; je pocet vzorkil v datasetu z tfidy i. Vysledna rovnice

pro chybu klasifikace je pak ve tvaru

Lclass =Yy- winteragujici ' log(g) + (1 - y) * Wsamostatne * IOg(l — ?j) (310)

kde y € {0, 1} je bindrni pfiznak interagujicich rukou, § je predikce modelu a w jsou

jednotlivé vahy trid.

3.2.3 Estimace klicovych bodi obliceje

Uloha estimace kli¢ovych bodi obli¢eje je jednodussi variantou estimace kli¢ovych
bodi rukou. Jako dataset pro nauceni modelu je zvolen WIDER FACIAL LAND-
MARKS IN-THE-WILD - WFLW dataset [69]. Dataset obsahuje celkem 10 000 anotact
za ruznych podminek. Autori rozdélili dataset do ¢asti pro uceni a testovani. Subset
pro validaci byl sestrojen ndhodnym vybérem 10% anotaci ze subsetu pro uceni.
Pocet snimku v jednotlivych subsetech jsou zaneseny do tabulky [3.11]

Uceni Validace Testovani

#Snimkd 6750 750 2500

Tab. 3.11: Distribuce snimkt z datasetu mezi subsety pro uceni, validaci a testovani

Architektura modelu je obdobna modelu estimace pozy rukou. Jedna se o sek-
vencni model extraktoru priznaki a dekonvolucni ¢asti generujici teplotni mapy.
[lustrace modelu je na obrazku Jako extraktor priznakii jsou opét pouzity ar-
chitektury typu EfficientNet a dekonvoluc¢ni ¢ast se sklada ze tii blokt dekonvoluéni
vrstvy o 64 filtrech a normalizacni vrstvy a néasledné konvolu¢ni vystupni vrstvy.

Jako chybova funkce je zvolena chyba ¢tverci.

3.2.4 Dekodovani teplotnich map

Pri pouziti enkddovani vystupu modeli estimace pézy do teplotnich map, je potreba
definovat metody dekoédovani této informace do souradnicového systému snimku.

Klasickym ptistupem je vybér pixelu teplotni mapy s maximalni hodnotou, ktery je
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. Normalizace
O Konvoluéni

Obr. 3.8: Model estimace klicovych bodt obliceje

prohlasen jako poloha zkoumaného bodu. Problémem tohoto pristupu je diskrétni
stanoveni pozice, ¢imz jsou zplisobeny nepresnosti v pripadech, kdy teplotni mapy
jsou mensi v rozmérech nez vstupni snimek. V rdmci feseni prace jsou vstupni snimky
modeli estimujici klicové body transformovany na velikost 256 x 256 x 3 a vystupni
teplotni mapy jsou ve tvaru 64 x 64 x K, kde K je pocet estimovanych bodi. V pri-
padé diskrétniho stanoveni polohy vyslednych boda, muze vysledny bod odpovidat

az ¢tyrem bodim ve vstupnim snimku modelu, ¢imz vznika urcita iroven nejistoty.

L g(0) = V\
\

h(x) = Errors

f(x) =g(0) +h(x)

oy
/ N\ ot
-MAJ\___ \ e

u v
Xq X2

Obr. 3.9: Reprezentace sumu v teplotnich mapach na vystupu modelu [107]

Touto problematikou se mimo jinych zabyva publikace Error Compensation He-
atmap Decoding for Human Pose Estimation [107], kde autori predstavuji metodu

dekoédovani teplotnich map pro pouziti v realném case. Autori fikaji, ze pro distri-
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buci s Gaussovym rozlozenim na vystupu modelu estimujici teplotni mapy plati, Ze je
ovlivnén uniformnim Sumem. Vyfazenim ¢asti estimované teplotni mapy A, je pak
kompenzovana celkova troven Sumu. Na obrazku je ilustrace ulohy prevedené
do jedné dimenze, kde funkce g(z) ~ N(u,0) je ovlivnéna nezndmym aditivnim
sumem h(x). Vysledny signdl je pak ve tvaru funkce f(z) = g(z)+ h(h). Autori uva-
déji, ze stanoveni stfedni hodnoty je ovlivnéno o chybu ¢, ktera je imérna trovni

sumu v oblasti A. Vysledny vztah pro stanoveni p je ve tvaru

1

N () da

1

x2—A
P af () de -

kde p je vysledna poloha zkoumaného bodu, x; a x5 jsou soutadnice ohranic¢ujici
distribuci a A je velikost oblasti map definujici troven sumu v distribuci. Autofi

uvadeéji optimalni A = 3 pro optimalni vysledky na COCO datasetu.

3.3 Filtrace chyb a sledovani objektii v case

V ramci zpracovani dynamické informace je vhodné krom statické analyzy kaz-
dého snimku, také analyzovat dynamické vlastnosti scény. Pro tyto potieby je pou-

zit algoritmus Deep SORT [93], rozsifeni autory ptvodné publikovaného algoritmu

SORT [108].

3.3.1 Kalmanuv filtr

Pred diskuzi pouziti algoritmt pro feseni problematiky této prace definujeme po-
uzity Kalmantv filtr [I09] pro filtraci méfeni a estimace nejistoty meéfeni. Obecné

predpokladame linearni procesni model definovanym jako
x(k) =Fx(k—1)+Bu(k—1)+w(k—1) (3.12)

kde x je stavovy vektor, F je matice prechodt, B je vstupné-kontrolni matice, u je
vstupni vektor a w je procesni Sum, o kterém predpokladéame, ze pochazi z Gaussovy
distribuce o kovarianci Q: w ~ N(0, Q). Vazba stavového vektoru na prostor mérent

je ve tvaru

(k) = Hx(k — 1) + v(k — 1) (3.13)

kde y je stavovy vektor transformovany do mérené oblasti, H je matice méreni a v
je sSum meéreni, o kterém opét predpokladame, ze pochazi z Gaussovy distribuce
o kovarianci R: v ~ N(0,R). Takto definovany filtr je pouzit pro filtraci detekci

a filtraci estimovanych klicovych bodii. V obou pripadech se jedna o model uvazujici
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konstantni rychlost, kde stavové vektory jsou ve tvaru

T
xe=|c, ¢, a & ¢ q

T (3.14)
Xp = {p P}
kde x4 je stavovy vektor polohy a velikosti objektu, ¢, a ¢, jsou stfedové soutadnice
stfedu ohranicujictho boxu objektu, a je jeho velikost (celkovy obsah boxu), x, je
stavovy vektor klicovych bodi objektu a p je vektor polohy jednotlivych klicovych
bodt. Stavové vektory se v obecném smyslu lisi pouze dimenzionalitou méreného
stavu, proto budou popséany pouze matice modelu pro filtraci detekci, matice modeli
pro filtraci klicovych bodi jsou sestaveny analogicky. Navrzené matice pro filtraci

detektoru jsou ve tvaru

1 0 0 dIl' 0 0 500 0 0 0
01 0 0 dI' 0 050 0 0 0
001 O 0 dT 005 0 0 0
F;,= Qi =
00 0 1 0 0 00 0 25 0 O
00 0 O 1 0 00 0 0 25 0 (3,15)
_0 00 0 0 I _O 00 0 O 25_
1 00000 25 0 0
H;,=[(01 000 0 R;=|0 25 0
001 O0O0O0 0 0 25

Hodnoty kovarianci procesniho a mériciho Sumu jsou zvoleny empiricky na zakladé
experimentu. Vzhledem k tomu, ze pouzity model je model uvazujici konstantni rych-
lost, coz v realité neni pravda, sledované objekty (lidské ruce a oblicej) svou rychlost
meéni, jsou kovariance rychlostnich slozek procesniho Sumu nastaveny na vyssi hod-
notu. V ramci této filtrace neni vyuzivan vstupni vektor u, nestanovujeme tedy
matice B.

Jak bylo zminéno, stavovy vektor pro filtraci detekci x; obsahuje pouze obsah
korespondujictho boxu objektu a, navzdory tomu, ze modely detektorii predikuji
vysku h i sitku w objektu. Predikované boxy jsou v ramci zpracovani transformovany
na c¢tvercové, prevazné z duvodu zjednoduseni problému, dochézi tedy k redukci
informace o obou stranach predikovanych boxt na informaci o velikosti jedné strany
a jelikoz sledované objekty jsou obecné modelovatelné ¢tvercovym ohranic¢ujicim
boxem, nedochazi ke snizeni kvality zpracovani. Definované Kalmanovy filtry jsou

pak pouzity v ramci implementace algoritmu Deep SORT.

3.3.2 Algoritmy pro sledovani objekti

Algoritmus SORT ftesi problematiku udrzovani informace o sledovanych objektech

a asociaci novych detekci s témito objekty. V puvodni publikaci algoritmu SORT,
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autori pouzili madarsky algoritmus s /OU metrikou [3.4] pro Teseni asociac¢niho pro-
blému v kombinaci s linearnim Kalmanovym filtrem pro filtraci detekce. Hlavnim
problémem této konfigurace je, ze IOU metrika neobsahuje jinou informaci kromé
polohy objektu, proto objekty, které nejsou detektorem zachycené v jakémkoliv ¢aso-
vém kroku, nemohou byt re-identifikovany v dalsich ¢asovych krocich, kdy detektor
tyto objekty zaznamend. Z této nevyhody vyplyva, ze algoritmu neni prilis vhodny
pro sledovani objektt, u kterych dochazi k okluzi.

V rozsiteni algoritmu Deep SORT autotri IOU metriku pouzivaji pouze pro aso-
ciaci nepotvrzenych sledovanych objektii, které jsou v inicializa¢ni fazi sledovani.
Detekované objekty jsou oznaceny jako nepotvrzené, pokud jsou detektorem zazna-
menany po dobu c¢asovych kroktt mensi nez inicializa¢ni prah T;,;;. Pro konstrukei
matice nédkladl pro asociaci potvrzenych objekti autori vyuzivaji kombinaci dvou
metrik. Prvni metrikou je ¢tvercova Mahalanobisova vzdalenost mezi predikovanym

stavem Kalmanova filtru a mérenym stavem

di(i,j) = (y; = 91)"S7 (y; — ¥)

3.16
Si = HP;H] + R, (310)

kde dy(i, 7) je vzdalenost mezi i-tym sledovanym objektem popsanym stavovym vek-
torem prislusného Kalmanova filtru objektu projektovaném do méricitho prostoru y;
a j-tou detekei y; a S; je stavova kovariance P; prislusného Kalmanova filtru projek-
tovana do mériciho prostoru. Tato metrika je pak dale rozsifend prahovanim na 95%
intervalu ziskaného z inverzni distribuce x?, ¢&imz je dosaZena filtrace nepravdépo-

dobnych asociaci. Indikator tohoto prahovani je definovan jako

kde indikator b (1, j) je roven jedné v pripadé, kdy asociace podle d; (7, j) vzdalenosti
je prijatelna. Rozhodovaci prah je pro tii-dimenzionalni prostor méreni detektoru
roven t; = 7.8147. Takto definovana vzdalenost je dobtfe informovana metrika na za-
kladé pozice a pohybu objektl, ale neobsahuje vizualni informaci o jednotlivych
objektech. Pro tyto tucely autori vyuzivaji i druhou metriku. Metrika spociva v ko-
sinové vzdalenosti mezi detekovanymi a sledovanymi objekty v oblasti hlubokych
priznaku ziskanych z externi konvolu¢ni neuronové sité. Nevyhodou tohoto pristupu
je pouziti dalsiho extraktoru priznaki, ¢imz by se také zvysila vypocetni naroc¢nost
celého systému. Namisto tohoto pfistupu je vyuzita informace o estimovanych kli-
covych bodech, které jsou pouzity jako vizudlni deskriptor objekti. Metrika vzdale-
nosti je pak ¢tvercova vzdalenost jednotlivych klicovych bodu detekovaného objektu
a sledovaného objektu.

biing) = 3 (6 — pY’ .19

n=1
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kde ds(i,7) je vzdélenost mezi i-tym sledovanym objektem a j-tym detekovanym
objektem a N je pocet klicovych bodi objektt. Tato vzdalenost je opét prahovand

pro ziskani indikatoru validity asociace, v tomto pripadé je prah empiricky zvolen.

7 téchto metrik je sestrojena matice naklada, podle které je pomoci madarského
algoritmu TeSen asociac¢ni problém. Matice nakladt je vypoctena jako vahovy soucet

obou metrik

kde A € (0,1) je vdha jednotlivych metrik a asociace C(i, j) je pristupna pokud jsou
splnény podminky obou indikatori validity

b(i, ) = I1 bm(i, ) (3.21)

Autori v publikaci také uvadi, ze v pripadech, kdy kamera neni staticky ulozena, ale
pohybuje se spolecné se sledovanymi objekty, je dosazeno nejlepsich vysledki pii A =
0. Navzdory tomu, ze v ramci prace je kamera umisténa staticky, bylo experimentalné
zjisténo, ze metrika d; prinasi chybnou informaci do asocia¢ni matice. Tento problém
prameni v nizké stavové kovarianci Kalmanova filtru v pripadé, kdy sledovany objekt
je témer staticky a nahla akcelerace objektu prudce vzdélenost d; zvedne. Tento jev
je sledovan prevazné pri nizké vzorkovaci frekvenci, kde snimky jsou zpracovavany
s frekvenci mensi nez 10 snimki za vterinu. Z tohoto divodu je v ramci prace zvoleno
taktéz A = 0. Z dalSich experimentii také vyplynulo, Ze d je dostatecné informované
metrika, pomoci niz je algoritmus dostatecné robustni.

Timto je sestavena matice nakladi asociacniho problému, vystupem asociace je
seznam detekovanych objektt, které jsou pritazeny ke sledovanym objekttim, seznam
detekovanych objektl, které jsou oznaceny za nové a seznam sledovanych objekt,
které nebyly asociovany. Objekty detekované, ale neprirazené jsou zarazeny do inici-
alizacniho stavu a jsou oznaceny jako nepotvrzené. Objekty, které jsou sledovany, ale
detektorem nejsou zaznamenény, jsou stale aktivni, dokud nejsou prirazeny k detekci
po dobu T}, ¢asovych krok, v tomto pripadé je objekt vyrazen ze seznamu sledo-
vanych objekti. Vsechny objekty, které jsou sledovany maji pritazeny Kalmantuv filtr
K, pro filtraci méfeni polohy a velikosti objektu. Kalmantv filtr K, pro filtraci mé-
feni polohy jednotlivych klicovych bodt je pritazen pouze objektim rukou prevazné
z duvodl vypocetni narocnosti. Soucasti vypoctu aktualizace Kalmanova filtru je
vypocet inverzni matice stavové kovariance v méifci roviné (R + HP~HT)™1, kterd
je pocitana dekompozici singularnich hodnot (Singular Value Decomposition - SVD)
o vypocetni komplexité O(N?). Experimentdlné bylo zjisténo, Ze tento vypocet je

pocitatelny v realném case v pripadé, kdy se jedna o stav polohy klicovych bodu
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lidské ruky o délce 21 - 2 = 42, ale vypocet je prilis dlouhy pro vypocet aktualizace
stavu polohy klicovych bodu obliceje o délce 98 - 2 = 196. Z pomeéru vypocetnich
narocnosti lze také experimenty ovérit.

Ng B 1963

= —— =101.62 3.22
N T (3:22)

Vypocet aktualizace Kalmanova filtru pro filtraci polohy klicovych bodu obliceje je

Vv

polohu klicovych bodi lidské ruky.

3.4 Klasifikace znakového jazyka

V rdmci rozpoznavani znakového jazyka je vyuzit volné pristupny dataset z publi-
kace WORD-LEVEL AMERICAN SIGN LANGUAGE [86] (WLASL), ktery obsahuje
2000 riznych dynamickych znaki z amerického znakového jazyka interpretovanych
riznymi interprety vcéetné dialekti. Soucésti datasetu je rozdéleni datovych vzorkt
mezi trénovaci, validacni a testovaci subsety. Autori také v publikaci dataset roz-
déluji podle velikosti slovni zadsoby na datasety o 100, 300, 1000 a 2000 slovech
(oznacovany jako WLASL-100, WLASL-300, WLASL-1000 a WLASL-2000).
Distribuce datovych vzorku jednotlivych datasetti mezi subsety je vypsana v ta-

bulce B.12]

Uceni Validace Testovani

WLASL-2000 14289 3916 2878
WLASL-1000 8974 2318 1876
WLASL-300 3549 900 668
WLASL-100 1442 338 258

Tab. 3.12: Distribuce vzorktt WLASL datasettt mezi subsety pro uceni, validaci a tes-

tovani

Pro potieby klasifikace, je potfeba mit k datovym vzorkim anotaci klicovych
bodu obliceje a rukou odpovidajici navrzenym modelim estimatort v ramci této
prace. Soucasti WLASL datasetu jsou anotace pézy clovéka, ovsem klicové body
oblic¢eje v anotaci neodpovidaji klicovym bodim estimovanymi navrzenym modelem.
Dale také inspekei kvality anotaci klicovych bodi rukou lze pozorovat kvalitativni
nedostatky anotaci. Z téchto divodi dodané anotace v ramci datasetu nejsou vyu-

zity a anotace jsou ziskany automatickou anotaci navrzenymi modely. Kazda video
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sekvence datasetu je tedy anotovana pomoci modeli detektorti a estimatort v kom-
binaci s algoritmem pro dynamické sledovani objekti a filtrace chyb. Pro maximélni
presnost vyslednych anotaci jsou video sekvence analyzovany dopredné i zpétné (vi-
deo je analyzovéano pozpatku), tim jsou ziskdny dvé anotacni sekvence a vyslednd

anotacni sekvence je ziskana aritmetickym primérem jednotlivych klicovych bod.

I3 1 7 7
KO (1) = 5 (& rara(t) + Kioepusara(t)) (3.23)

Tyto body nesou informaci o své absolutni poloze v ptivodnim snimku, je tedy
potifeba body transformovat do univerzalniho formatu, ktery nebude zavisly na veli-
kosti zpracovavaného snimku nebo velikosti a pozici ¢lovéka promitnutého na snimky:.
Pro potiebu takové normalizace stanovime normalizovanou vzdalenost mezi stredy
lidskych oci 5. Normalizac¢ni faktor je pak pocitan pro kazdy snimek sekvence a vy-

sledny faktor je roven jejich aritmetickému prameéru podle nasledujiciho vztahu

1= 5 2 50— k) (3:21)

kde ~v je vysledny normalizacni faktor, § je stanovend normalizovana vzdalenost,
k(9 a k) jsou kli¢ové body levého a pravého oka a N je pocet snimkil sekvence.
V ramci préace je stanoveno 5 = 0.1. Déale je potieba klicové body centralizovat viici

subjektu clovéka, jako stfedovy bod transformovanych bodu je zvolena Spicka nosu

clovéka. Vysledna transformace je ve tvaru

k@ (t) — k™(t)
gl

kO (t) = (3.25)
kde k™ je poloha kli¢ového bodu $pictky nosu. Vysledkem je anotace pro kazdy
snimek kazdého datového vzorku datasetu, ktera obsahuje informaci o 2D poloze
98 klicovych bodu obliceje a 2 x 21 klicovych bodu rukou. Zfetézenim téchto bodu
ziskame pro kazdy snimek priznakovy vektor o 280 prvcich, pro kazdou video sek-
venci datasetu je pak k dispozici sekvence pifznakovych vektorii S € IRN*29 kterou
pri uceni nebo inferenci klasifikdtoru transformujeme podle rovnice Pro pa-
ralelizaci procesu uceni je v rdmci uceni modelt v kazdé iteraci z kazdé sekvence
o délce N nahodné vybrana sekvence Ng = 50 snimkt, na kterych je model nau-
cen. Touto tpravou je umoznéna propagace B datovych vzorki modelem najednou
Sp € IRB*Nsx280 'V y4dmci testovani k uvedenému vzorkovani neprobihé, propagace
datovych vzork probiha po jednom, pro ziskani co nejpresnéjsich vysledk. V ramci
inference, je pak parametrem na kolika snimcich je propagace modelem pocitana.
Vhodnym zakladnim nastavenim je stejny pocet snimki, na kterych byly modely
nauceny, tedy Ny = 50. Avsak optimalni velikost této sekvence je ladéna, tak aby co

nejlépe izolovala interpretovany znak. Zavisi tedy na frekvenci zpracovavani snimku
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a rychlosti interpretace. V rdmci prace byla pro inferenci v redlném case pouzita
délka sekvence Ny = 20, ale jedna se o parametr, ktery by mohl byt uzivatelsky
nastavitelny.

Na uvedené vzorkovani v ramci uc¢eni modelu lze také pohlizet jako na formu da-
tové augmentace, jako dalsi forma datové augmentace je vyuzita nahodna pomérna
translace rukou vzhledem k obliceji a také nahodné zasumeéni polohy klicovych bodu
podle Gaussovy distribuce.

Jako klasifika¢ni modely jsou navrzeny ctyti jednoduché rekurentni neuronové
sité, kazda navrzend pro nauceni na jednom z WLASL datasetu. Navrzena ar-
chitektura je slozena z plné propojené vrstvy o 128 neuronech, blokit GRU vrstev
a vystupni plné propojené vrstvy. Pocéty GRU vrstev a pocty neurontt v GRU vrst-
vach a ve vystupni vrstvé zavisi na pouzitém datasetu, tato informace je uvedena
v tabulce 3.13] Vystupem vsech modelu je pravdépodobnostni rozdéleni klasifikace

sekvence mezi jednotlivé t¥idy. Pti procesu uceni byla jednim z hlavnich problému

#Neuronti v GRU vrstvach #Neuroni ve vystupni vrstvé

WLASL-2000 48, 32 a 32 2000
WLASL-1000 40 a 40 1000
WLASL-300 32 a24 300
WLASL-100 24 a 16 100

Tab. 3.13: Konfigurace klasifikatori pro jednotlivé datasety

tendence modelii k preuceni na trénovacim subsetu, kdy valida¢ni chyba diverguje.
Na zakladé tohoto jevu byly empiricky navrzeny architektury s cilem minimalizovat
validac¢ni chybu. Jako regularizacni jednotky jsou pouzity normalizac¢ni vrstvy, které
jsou vlozeny za kazdou GRU vrstvu a dropout vrstvy, které jsou vlozeny za vSechny
normalizacni vrstvy a za tvodni plné propojenou vrstvu.

Vahy modelt jsou inicializovany nahodné podle uniformniho rozlozeni Glorota
a Begnia Modely jsou nauceny pomoci adam optimalizdtoru jako chy-
bova funkce je zvolena chyba entropie a koeficient uceni je inicializovan na hodnotu
1073 a sniZovan v piipadé, kdy pti 100 iteracich nedojde ke sniZzeni valida¢ni chyby.

Ukoncovaci podminka uceni je divergence valida¢ni chyby po dobu 200 iteraci.

3.5 Automaticky preklad pocitacovym modelem

Cilem této aplikacni ¢asti je vytvoreni animovaného pocitacového modelu interpre-
tujici znaky ze slovni zdsoby pouzitého WLASL datasetu. Jako poc¢itacovy model je

vyuzit volné dostupny model z online Adobe Mizamo knihovny [I11]. Model obsahuje
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barevné textury i zédkladni kostru véetné dlani a prst. Pro praci s timto modelem
je vyuzit open-source néastroj Blender [112]. Na obrazku m je vyobrazen pouzity
model a jeho kostra ve vychozi poloze. Z obrazku kostry modelu lze vidét absenci
kontrolnich kosti pro obli¢ej modelu, v ramci prace jsou animace zjednoduseny pouze

na pohyb rukou.

(a) Textury (b) Kostra

Obr. 3.10: Pocitacovy model avatara
Samotné animace jsou provedeny translaci a rotaci jednotlivych kontrolnich kosti,

¢imz je docileno postupné uklddani klicovych pozic, mezi kterymi je pak pohyb in-

terpolovan. Pro translaci a rotaci jednotlivych kosti lze pouzit primou i inverzni
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kinematiku. Pro zajisténi jisté miry kontinuity jednotlivych animaci, vSechny ani-
mace predpokladaji zacatek i konec svého pohybu ve vychozi poloze. Prikladem
animace modelu jsou dvé klicové pdzy na obrazku [3.11] kde je animovan znak kniha
v Ceském znakovém jazyce a mezi klicové pozy celkové animace patii vyobrazené
dvé pézy, mezi kterymi je pohyb interpolovan. Jako interpola¢ni metoda je vyuzita

Bézierova krivka.

Obr. 3.11: Dvé klicové pézy animace modelu

V ramci feseni prace jsou animovany znaky v ceském znakovém jazyce, tedy
je realizovana tuloha prekladu do ceského znakového jazyka. V ramci prace jsou
animovany pouze tii znaky, slouzici jako ukazka funkcionality. Vice znaki nebylo
animovano, prevazné z casovych divodi, jelikoz 1iloha animace je pro nezkuseného
animatora ¢asové naroc¢na. Animované znaky jsou kniha, basketbal a rodina.

Pro vykreslovani modelu a animaci v Python prostiedi je vyuzit open-source
herni engine Panda3D [113]. V réamci vykreslovani na zdkladé vystupu z modelu
klasifikatoru, je potieba vzit v potaz opakovanych zadosti o vykresleni stejného
znaku v sekvenci. Pro odfiltrovani tohoto jevu, je udrzovana informace o vykres-
lenych animacich v predchozich casovych krocich. To znamend, Ze animace, které
jsou vykreslené, jsou pridany do seznamu nedavno vykreslenych animaci. Tyto ani-
mace nemohou byt v dalsich ¢asovych krocich vykresleny, dokud nejsou ze seznamu
odstranény. K odstranéni dojde ve chvili, kdy dany znak neni v top ¢ predikcich

klasifikatoru, kde za q je zvolena hodnota 5.

3.6 Integrace algoritmi

Algoritmy jsou integrovany do navrzené pipeline, dle ndvrhu (obrazek [2.2). Na vy-
stupu tohoto Tetézce je pak pridana aplikace automatické interpretace. Z implemen-

tacniho hlediska je potieba spoustét aplikaci vykreslujici 3D model interpreta v sa-

62



mostatném vlakné, z diivodu implementace pouzitého nastroje Panda3D je potieba
tuto aplikaci spustit v hlavnim vlakné. V druhém vldkné je tedy spusténa pipe-
line zpracovavajici obrazovou informaci a hlavnimu vlaknu pomoci fronty podava
pozadavky na vykresleni pozadovaného znaku v pozadovaném cilovém jazyce. Déle
v ramci Tetézce pro zpracovani obrazové informace je mozné paralelizovat vypocet
estimace klicovych bodu rukou a obli¢eje. Vzhledem k faktu, zZe estimace klicovych
bodi je provedena konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, je mozné vyuzit hardwarovou
akceleraci na GPU, ptripadné TPU. V tomto pripadé paralelizace nema prilis velky
efekt, obé tato vlakna totiz vyuzivaji stejny vypocetni zdroj. Tato paralelizace ma
prevazné vyhodny efekt pouze v pripadé vypoctu na CPU. Ilustrace paralelizace

vysledného systému je na obrazku [3.12]

Viakno #1 Vlakno #2
Vykresleni snimky
scény
Detekce
o
Vlakno #3 Vlakno #4
Estimace pdzy Estimace pozy
A 4 rukou obligeje
Obsluha A S . L ]
fronty R 2
i Sledovani
' Filtrace
: Klasifikace
: - #
h 4
] Animace ]
Fronta (€-7------------1 Filtrace

Obr. 3.12: Tlustrace paralelizace vysledného systému
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4 \Vysledky prace

V ramci této kapitoly jsou navrzené algoritmy evaluovany na testovacich sadach
a jsou diskutovany jejich vlastnosti. V ramci evaluace je také analyzovana vypocetni
narocnost jednotlivych algoritmi. Zakladni specifikace vypocetni jednotky, na které

jsou algoritmy testovany, je vysazena v tabulce [4.1]

CPU AMD Ryzen 5 5600X
GPU NVIDIA GTX 960 2GB
Operac¢ni pamét 16GB 3200 MHz

Tab. 4.1: Specifikace vypocetni jednotky

Krom presnosti jednotlivych algoritmii jsou taktéz monitorovany jejich vypocetni
naroc¢nosti. V ramci evaluace vypocetni narocnosti jsou sledovany hodnoty poctu
parametru siti, poCtu operaci nad ¢isly s pohyblivou desetinnou ¢arkou pro dopredny
vypocet vystupu siti (oznac¢ovano jako floating point operations - FLOPs) a latence

inference na vypocetni jednotce.

4.1 Detektory rukou a obliceji

V ramci evaluace objektovych detektoru je pouzita metrika Average Precision -
AP [114], kterd je definovand jako

APjoy = /PIOU(RIOU)dRIOU (4.1)

kde P je presnost (z anglictiny precision) a R je pomér vybaveni (z anglictiny recall),

které jsou definované jako

_ # T'Prou
Prov =
# TProv + #FProu
(4.2)
_ # T'Prou
Rrov =

#TProuv + #FNrou
kde TP, FP a FN jsou definované puvodné pro klasifikacni potteby, kde jako True

Positive - TP je oznacen vzorek, ktery je spravné klasifikovan do pozitivni tridy,
za Fulse Positive - FP je oznacen vzorek, ktery je nespravné klasifikovan do po-
zitivni tiidy a Fualse negative - FN je oznaceni vzorku nespravné klasifikovaného
do negativni ttidy. Ozaceni #TP, #FP a #FN pak znac¢i pocet vzorki oznacenych
jako TP, FP a FN respektive. V rovnicich a pak figuruje subskript IOU.
V ramci tlohy detekce objektt jsou detekce oznacovany jako TP, FP a FN na za-
kladé Intersecion Over Union hodnoty (definovdno rovnici detekce se zndmou
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informaci o detekovaném objektu. Subskript JOU € (0, 1) definuje hraniéni hodnotu
Intersecion Over Union, kdy je detekce s danym vzorem povazovana jako spravna,
tedy TP. V praxi je vysledna hodnota AP stanovena vzorkovanim interpolované
kiivky Prou(Rrov)- Pocet vzorku je uzivatelsky stanoven, avSak v nékterych publi-
kacich, které se zabyvaji tvorbou unifikovaného testovaciho setu pro evaluaci riiznych
objektovych detektort je pocet vzorkt primo stanoven. V ramci prace bylo pouzito
vzorkovani 11-ti vzorky, podle publikace The PASCAL Visual Object Classes (VOC)
challenge [114].

1
APQIOU = — > PinierQIOU (1) (4.3)
11 r€{0,0.1,0.2,...,1}
kde APQIOU je alternativnim oznacenim AP;oy a interpolovand kiivka funkce
PQJIOU(R) je definovana pro hodnotu argumentu r jako
Pinter@QIOU (1) = max PQIOU(T) (4.4)

7>

Samostatné detektory rukou a obliceji jsou nauceny na uvedenych datasetech
a jsou evaluovany pomoci AP metriky na jednotlivych testovaci subsetech. Vysledky
jsou uvedeny v tabulce [.2] pro ruzné hodnoty IOU.

ARy APys ARyq

Detekce rukou 0.66 0.57  0.30
Detekce obliceja  0.72  0.66  0.31

Tab. 4.2: Evaluace samostatnych detektorti rukou a obliceji

Detektory naucené pro potieby soucasné detekce rukou i obliceji v obraze jsou
evaluovany podle AP metriky na testovacim subsetu. V pripadé, kdy detektor dete-
kuje i klasifikuje vysledné detekce do C' > 1 t¥id, je metrika AP pocitana pro kazdou
tfidu oddélené a vyslednd hodnota aritmetického priméru jednotlivych AP je ozna-

covana jako mean AP - mAP.

B

mAP]OU = C

c

> APiou; (4.5)
i=1

Vysledky evaluace naucenych detektora pro rizné hodnoty IOU jsou uvedeny v ta-
bulce [£.3] kde jsou mimo hodnoty mAP uvedeny také diléi hodnoty APg repre-
zentujici AP detekce rukou a APy reprezentujici AP detekce obliceji. Evaluace
jednotlivych detektort podle vypocetni ndrocnosti je uvedena v tabulce [4.4] Z ta-
bulky lze pozorovat, ze architektury typu EfficientDet maji oproti detektortim
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IOU =0.3 IOU = 0.5 I0OU = 0.7

Konfi
ONWHBUIACe AP APy AP, mAP APy AP, mAP APy AP,

YOLOv5-S 0.70 0.68 0.72 062 058 0.66 034 031 0.38
YOLOv5-M 0.76 0.76 076 0.68 0.67 069 042 041 043
YOLOv5-L 0.70 0.73 0.67 064 062 065 038 037 0.39
EfficientDet-D0  0.58 0.59 0.57 049 054 044 025 024 0.26
EfficientDet-D1 ~ 0.56  0.57 054 046 0.47 046 024 025 0.24
EfficientDet-D2  0.55  0.55 0.55 046 0.46 045 022 022 0.22

Tab. 4.3: Evaluace kombinovanych detektort rukou a obliceji

Konfigurace #Parametri. FLOPs GPU Latence CPU Latence

YOLOwv5-S 7.09-10° 10.46-10° 18.98 ms 54.31 ms
YOLOv5-M 21.10-108 32.20-10° 47.98 ms 67.26 ms
YOLOv5-L 46.70-10° 73.01-10? 132.32 ms 86.73 ms
EfficientDet-D0 3.87-10° 4.14-10° 43.28 ms 113.24 ms
EfficientDet-DI 6.6210°  6.40-10°  114.70 ms 140.95 ms
EfficientDet-D2 8.08-106 7.82-10° 133.52 ms 154.61 ms

Tab. 4.4: Vypocetni naroénost objektovych detektorti

rodiny YOLO-v5 nizky pocet parametri a nizké mnozstvi FLOPs, ale jejich infe-
rencni latence je podstatné vyssi. Muzeme tedy pozorovat, ze vysledna latence je
zavisla nejen na poctu parametri a poc¢tu FLOPs, ale také na vnitini konfiguraci
sité. Jako hlavni parametry pro zhodnoceni jednotlivych konfiguraci volime evaluaci
podle mAP metriky a latenci na procesorové jednotce. Latenci na grafické jednotce
neni prilis zohlednéna z diuvodi nedostatecné paméti grafické jednotky na vypo-
cetni jednotce, kterd zptisobuje zavadéjici vysledky vysledné inferenc¢ni latence. Dal-
sim odtvodnénim prihlizeni k latenci na CPU je blizsi simulace vysledné inferencéni
doby na mobilnich zafizenich, které byvaji obecné vypocetné méné vykonné. Vy-
sledky evaluace detektoru jsou zaneseny do grafu zavislosti mAP na CPU latenci
jednotlivych konfiguraci [£.1} Z vysledki je zfejmé, ze nejlepsich vysledki s ohle-
dem na evaluace podle mAP a CPU latence dosahuji konfigurace typu YOLOv5-S
a YOLOv5-M, kde sit typu YOLOv5-M dosahuje vyssi presnosti oproti siti typu
YOLOv5-S, avsak za cenu vyssi vypocetni naroc¢nosti. Finalni volbu konfigurace,
kterd bude pouzita v ramci vysledného algoritmu prace, neni vhodné uskutecnit
bez konkrétnich znalosti vlastnosti cilové vypocetni jednotky uzivatele, volbu vsak
omezujeme na konfigurace typu YOLOv5-S a YOLOvS-M.
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Obr. 4.1: Zavislost mAP objektovych detektori na CPU latenci

4.2 Estimace klicovych bodt rukou

Modely estimujici klicové body rukou (obrazek obsahuji dva vystupy estimujici
klicové body a treti vystup klasifikujici vstupni snimky podle prezence interagujicich
rukou. Vystupy estimujici klicové body jsou evaluovany pomoci metriky primérné
absolutni chyby (Mean Absolute Error - MAE), ktera je definovand jako

1Y X
MAE = N Z |yi — il (4.6)
i=1

kde N je pocet anotovanych bodi, y je vektor predikovanych bodi a y je vektor
anotovanych bodt. Hodnota MAF se pocita vzdy jen z validniho vystupu sité, tedy
chyba estimace klicovych bodt jedné ruky je pocitana pouze v ptipadé, kdy je sni-
mek anotovan jako jedna ruka a obdobné pro ruce interagujici. Metrika je pocitana
na snimcich izolovanych rukou o velikosti 256 x 256 pixeli, jednotka vyslednych hod-
not metriky jsou tedy pixely. Klasifikacni vystup je hodnocen metrikou vy¢islujici
plochu pod kiivkou Reciever operating characteristic (zkracené ROC) [9], ktera je

definovana jako funkce

Recall = f(FPR) (4.7)
kde Recall je definovan rovnici a FPR (false positive rate) je definovan jako
#FP
FPR= ——— 4.8
#FP+#TN (48)
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ROC je pak zévislost [1.7], kde hodnoty Recall a FPR jsou po¢itany pro rizné prahy
klasifikace t, vystup klasifikatoru je pak oznacen jako pozitivni pokud splnuje pod-
minku § > ;.

Evaluace estimaci klicovych bod naucenych estimatori jsou pocitany pro pre-
dikované body, které jsou ziskany z vystupnich teplotnich map siti. Evaluace je pro-
vedena za pouziti obou metod dekdédovani teplotnich map popsanych v sekci [3.2.4],
jedna se o metodu maxima a metodu kompenzované stredni hodnoty pro A = 3.
Vysledky evaluace na testovacim subsetu naucenych modelt jsou zaneseny do ta-
bulky [£.5] kde pro vypocet plochy pod kiivkou ROC jsou zvoleny prahy v rozsahu
(0,1) s krokem 0.01. Hodnota metriky MAFE je poéitana samostatné pro samostatné
ruce MAFEs a interagujici ruce MAE;. Evaluace je provedena také v ramci oddélenych
testovacich subseti COCO (tabulka[d.6), MWB (tabulka[l.7) a RHD (tabulka[4.8)
datasetii. Dale jsou jednotlivé modely evaluovany podle jejich vypocetni naroc¢nosti,

vysledky jsou zapsdny v tabulce [4.9]

Maximum Kompenzace

Konfi Plocha pod ROC
ORUBIACC  MaABy MAE, MABs Mag, 000 PO
EfficientNet-B0 1450 1479 1476 14.51 0.98
EfficientNet-B1 1317 13.82 1416  15.33 0.97
EfficientNet-B2  13.87 1538 1419  14.72 0.97

Tab. 4.5: Vysledky evaluace estimace pézy rukou na kompletnim testovacim subsetu

Konfi Maximum Kompenzace Ploch d ROC
onfigurace ocha po
s MAEs MAE, MAEs MAE p

EfficientNet-BO  18.51  16.01  18.55  15.89 0.97
EfficientNet-B1 17.55 14.91 18.19 16.81 0.96
EfficientNet-B2  18.39  16.27 1847  15.69 0.97

Tab. 4.6: Vysledky evaluace estimace pdzy rukou na COCO testovacim subsetu

7 vysledki evaluace pozorujeme vyss$i hodnoty vyslednych chyb. Casteény podil
na této chybé je vyskyt Sumu v anotacich, které jsou k datasetiim prilozeny, kde
nekteré anotace jsou umistény az s radovou odchylkou. Nezéavisle na této chybé, je
vsak z experimentl jasné, ze model generalizuje i na pdzy, které nejsou zastoupeny
v subsetu pro uceni. Dale sledujeme, Ze pti pouziti kompenzujici metody dekdédovani
teplotnich map dochazi k obecnému snizeni presnosti estimace. Pfi prozkouméni
generovanych teplotnich map (ptiklad na obrézku je zjevné, ze krom pripadt kdy
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Konfi Maximum Kompenzace Ploch d ROC
onfigurace ocha po
s MAEs MAE, MAEs MAE p

EfficientNet-BO  14.17  13.55  14.95 12.87 0.98
EfficientNet-B1 13.30 12.47 14.82  13.50 0.98
EfficientNet-B2  14.35 13.30 15.33  12.55 0.98

Tab. 4.7: Vysledky evaluace estimace pozy rukou na MW B testovacim subsetu

Konfi Maximum Kompenzace Ploch d ROC
onfigurace ocha po
s MAEs MAE, MAEs MAE P

EfficientNet-BO  12.76 ~ 13.21  13.04  12.82 0.98
EfficientNet-B1  11.19 12,52 12.23 13.61 0.97
EfficientNet-B2  11.77 1474 12.07 13.98 0.97

Tab. 4.8: Vysledky evaluace estimace p6zy rukou na RHD testovacim subsetu

Konfigurace #Parametri FLOPs GPU Latence CPU Latence

EfficientNet-B0 9.50-10° 2.46-10° 35.55 ms 32.16 ms
EfficientNet-B1 12.02-10° 2.95-10° 47.80 ms 37.12 ms
EfficientNet-B2 13.64-10° 3.23-10° 50.67 ms 43.44 ms

Tab. 4.9: Vypocetni naroc¢nost naucenych modeli

jsou generované mapy stredové soumérného Gaussova rozlozeni s mirnou odchylkou,
dochazi také k jeviim, kdy model si neni jisty polohou estimovaného bodu a vysledné
teplotni mapy nejsou stredové soumérné. Volba dekédovani podle maximéalni odezvy
teplotni mapy se v tomto pripadé jevi jako presnéjsi estimace vysledného bodu nez
pouziti metody kompenzace. Z hlediska evaluace ptresnosti a vypocetni naroc¢nosti

se jevi jako nejlepsi konfigurace model s extraktorem priznakt EfficientNet-B1.

4.3 Estimace klicovych bodi obliceje

V ramci datasetu WFLW jsou k dispozici mimo jiné také anotace, oznacujici snimky
riznych obtiznych kontextti. Jedné se o oznaceni typu
e Poéza — snimek obsahuje obtiznou poézu ¢lovéka

o Vyraz — vyraz ¢lovéka na snimku je obtizny

o Osvétleni — snimek obsahuje obtizné osvétleni
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Obr. 4.2: Generované teplotni mapy estimace pozy rukou

o Make-up — snimek obsahuje Clovéka s alterovanou barvou a motivy kuze
o Okluze — oblicej ¢lovéka na snimku je do jisté miry okludovan
o Rozostfeni — snimek je pofizen s nizkou kvalitou rozliSeni nebo je postizen

vysokou trovni Sumu



Snimky testovaciho subsetu jsou evaluovany metrikou MAE a to v ramci ce-
lého datasetu i v ramci jednotlivych kategorii snimkii. Evaluace je opét provedena
na izolovanych snimcich oblicejl o velikost 256 x 256 pixelt. Vysledky této evaluace
pouzitim metod dekédovani maximem a kompenzaci (A = 3) jsou zaneseny do ta-
bulky Déle jsou naucené modely evaluovany podle vypocetni naroc¢nosti, jejiz
vysledky jsou zapsany v tabulce 4.11

Maximum

Konfi
onfigurace MAE MAEP MAEV MAEOs MAEM MAEOk MAER

Efficientnet-B0O  4.03 5.57 4.25 4.07 4.16 4.81 4.46
Efficientnet-B1  3.87  5.20 4.14 3.89 3.96 4.60 4.34
Efficientnet-B2 3.87  5.33 4.15 3.93 4.00 4.70 4.43

Kompenzace

Konfi
onfigurace MAE MAEp MAEV MAEOS MAFE\y MAEOk MAER

Efficientnet-B0  4.84  7.59 5.21 4.83 4.84 5.55 5.36
Efficientnet-B1  4.49  6.63 5.21 4.82 4.81 5.76 5.54
Efficientnet-B2 549  8.69 5.89 5.51 5.27 6.39 6.33

Pozn.: MAEp — péza, MAEy — vyraz, MAEos — osvétleni, MAEy; — make-up, MAEoy,

— okluze, MAER — rozostreni

Tab. 4.10: Vysledky evaluace estimace klicovych bod obliceje

Konfigurace #Parametri FLOPs GPU Latence CPU Latence

EfficientNet-B0 5.50-106 1.41-10° 30.23 ms 25.48 ms
EfficientNet-B1 8.02-10° 1.89-10° 42.08 ms 35.40 ms
EfficientNet-B2 9.35-106 2.14-10° 44.13 ms 39.93 ms

Tab. 4.11: Vypocetni naro¢nost naucenych modela

7 vysledki evaluace je zjevné, Ze nejtézsi lohou estimace je tloha, kde subjekt
vykazuje obtiznou pozu, prevazné v pripadé, kdy neni otocen smérem ke snimaci.
Obecné vsak pozorujeme vyrazné mensi hodnoty chyby nez pfi estimaci pozy ru-
kou, coz je pravdépodobné zpiisobeno vysokou kvalitou datasetu nebo vyrazné nizsi
obtiznosti tlohy estimace klicovych bodl oblic¢eje oproti estimace klicovych bodii
rukou. Obdobné jako pri evaluaci estimace klicovych bodt rukou, zde sledujeme
vyssi chybu pti pouziti metody dekédovani teplotnich map kompenzaci. Pri pohledu

na generované teplotni mapy (pro pifklad obrézek [4.3)), nenf na prvni pohled zjevné
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z jakého divodu toto pozorujeme, avsak pri zpracovani obtiznych snimkt jsou né-
které teplotni mapy silné nesymetrické. Toto pozorovani je také podporeno vysled-
nymi hodnotami chyby MAFE, kde nejvyssi zména chyby je u snimku s obtiznou
konfigurace s extraktorem EfficientNet-B0 vyrazné nejvyhodnéjsi. Z hlediska pres-
nosti estimace, je nejlepsi konfiguraci model s extraktorem FEfficientNet-B1. Jako
vychozi model volime konfiguraci s extraktorem EfficientNet-B0, zejména pro jeji
nizkou vypocetni naroc¢nost. V pripadé, kdy by byla vyzadovana vyssi pfesnost,

muze byt zvolen model s extraktorem FEfficientNet-B1.

4.4 Klasifikace znakového jazyka

V publikaci pouzitého datasetu WLASL [86] autori klasifikdtory evaluuji metrikou
top k accuracy. Jednd se o metriku, ktera zohlednuje prvnich & nejvyssich predikei.
V pripadé, kdy je spravna tiida mezi prvnimi k predikovanymi tfidami, je predikce
oznacena jako spravna. Jelikoz se jedna o klasifikaci mezi N tiid, jsou statistické
vysledky pocitany pro vSechny tfidy zvlast, vysledna hodnota metriky je pak arit-
metickym primérem metrik jednotlivych ttid.

1 X #TP™ + #TN™

Accuracy, = —
N nz::l 4TP™ + #TN™ + #FP" + #FN™

(4.9)

Vysledky naucenych klasifikdtoru na jednotlivych WLASL datasetech v tabulce
jsou porovnany s vysledky, kterych dosahli autori datasetu pouzitim estimace pozy

clovéka v kombinaci s rekurentni neuronovou siti. Z porovnani evaluaci naucenych

WLASL-100 WLASL-300
k=1 k=5 k=10 k=1 k=5 k=10

Tato prace 0.4457 0.7597  0.8527 0.3323 0.6482 0.7635
Pivodni autori  0.4651 0.7674 0.8566 0.3368 0.6437 0.7605

WLASL-1000 WLASL-2000
k=1 k=5 k=10 k=1 k=5 k=10

Tato prace 0.3214 0.6290 0.7255 0.2179 0.4927 0.6032
Pivodni autori  0.3001  0.5842 0.7015 0.2254 0.4981 0.6138

Tab. 4.12: Vysledky evaluace klasifikace znaki

klasifikatort s vysledky, kterych dosahli autori datasetu, je zjevné, ze vysledky jsou
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Obr. 4.3: Generované teplotni mapy estimace klicovych bodu obliceje

si velmi blizké, nejvyssiho rozdilu bylo dosazeno na WLASL-1000 datasetu, kde
na metrice top-5 accuracy bylo dosazeno v ramci této prace o 4.48% lepsich vysledku.

Mimo toto porovnani, je také mozné pozorovat, ze dosazena presnost klasifi-



kace je na pomérné nizké trovni - na nejmensim datasetu WLASL-100 je top-1
accuracy 44.57% a na nejvétsim datasetu WLASL-2000 je top-1 accuracy pouze
21.79%. Déle je pozoruhodné, Ze pii k = 5 dochézi oproti k = 1 zlepSeni okolo 30%
a pii k = 10 je zlepSeni presnosti okolo 40%. Toto naznacuje, ze modely predikuji
s veétsi jistotou nékolik tiid, mezi kterymi nerozezna finalni spravnou odpoveéd. Toto
tvrzeni je ddle prozkouméno na obrézku [4.4], kde je vyobrazen detail distribuce vy-
stupnich pravdépodobnosti nauc¢enych modelti na testovacim vzorku tridy, kterd je
zastoupend ve vsech ¢tyrech datasetech, na kterych jsou modely nauceny. V grafu je
spravna trida oznacena zelené a modfe jsou vyznaceny vystupni distribuce modelii.
7 grafu je vidét potvrzeni predchoziho tvrzeni, modely svou predikci casto omezi
na vybér mensiho mnozstvi tfid, mezi kterymi nerozlisi spravnou tiidu. Tento jev
muize byt zptsoben prezenci riznych dialektt znaki v ramci jednotlivych t¥id, nebo
také podobnosti znakti riznych t¥id mezi sebou. Dalsim vysvétlenim nizké presnosti
je moznost, ze klasifikatory jsou nauceny ignorovat nékterou z trid. Pro inspekci této
moznosti je mozné sledovat vystupni vahy vystupnich vrstev modeli. V pripadé, kdy
je model naucen nékterou ze tiid nepredikovat, oc¢ekavame nizké hodnoty vah da-
ného neuronu. Jelikoz vahy sité jsou dvou-dimenziondlni we o, € IR™C, kde I je
pocet vstupnich jednotek a C' je pocet tTid klasifikatoru, je pro potieby vizualizace

prvni dimenze zredukovana a vysledny vektor je normalizovany na rozsah (0, 1).

I
WC(C) = Z W out (’lu C)
=1

wo(c)
max w¢(c)

(4.10)

Wc(c) =

Vizualizace vektori we(c) jednotlivych klasifikatori je na obrazku . Na téchto
grafech lze pozorovat jistou miru nizkych vah pro nékteré ttidy, z celkového mnozstvi
trid 8% (ze 100 t¥id), 4.3% (z 300 t¥id), 4.7% (z 1000 t¥id) a 1% (z 2000 tiid) jsou
v tomto vektoru reprezentovany mensi hodnotou nez 0.2. Tyto hodnoty na prvni
pohled nenaznacuji moznost, ze modely nepredikuji vétsi mnozstvi tiid, ¢imz by
drasticky ovlivnily vyslednou evaluaci. Je tedy obtizné stanovit z jakého divodu je
klasifika¢ni pfesnost na pomérné nizké trovni. Obecné univerzalnim fesenim tako-
vého problému muze byt rozsiteni databdze pro nauceni modelt. Aktudlné je v data-
setu zastoupena kazda ttida pramérné 10-ti videi, které interpretuji rizni interpreti
s riaznymi dialekty. Pravdépodobné je pro zvyseni kvality klasifikace potieba rozsi-
reni celkové databaze jednotlivych znakt nebo redukce zastoupeni dialekti.

Na vstupu klasifikacnich model je umisténa plné propojend vrstva transfor-
mujici vstupni priznakovy vektor do vnitiniho stavu modelu, vstupni vrstva tedy
provadi formu extrakce pifznakit definovanou matici vah vrstvy we, € R, kde

O je pocet neuronu vrstvy a I je velikost vstupniho priznakového vektoru. Inspekci
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Obr. 4.4: Detail distribuce vystupnich pravdépodobnosti klasifikatora

téchto vah muzeme ziskat informaci, které priznaky jsou pro klasifikaci dilezité. Ma-
tici opét pro potreby vizualizace transformujeme do jedno-dimenzionalniho prostoru

a normujeme na rozsah (0, 1).

we(i) = z_: We,in(i; J)

N we (i)
Woli) = max we(7)

(4.11)
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Na zakladé vektoru we(4) jsou sestrojeny grafy na obrazku , kde jsou vykresleny
vahy jednotlivych klicovych bodi rukou (2xH1-H21) a obliceje (F1-F98). Z graft
lze pozorovat mensi hodnoty vah klicovych bodt reprezentujici zapésti rukou, které
samy o sobé pravdépodobné neprinasi klasifikatoru dalsi informaci. Krom tohoto je
velikost vah pomeérné uniformni.

Déle jsou naucené modely evaluovany také podle své vypocetni narocnosti. Vy-
sledky této evaluace jsou zaneseny v tabulce [4.12] Z vysledki lze pozorovat oce-
kavanou nizkou vypocetni naroc¢nost, danou prevazné malou velikosti navrzenych

modelt.

Konfigurace #Parametric FLOPs GPU Latence CPU Latence

WLASL-100 50.93-10° 3.61-106 3.38 ms 2.20 ms
WLASL-300 63.42-103 3.63-10° 3.40 ms 2.12 ms
WLASL-1000 107.53-10% 3.70-10° 5.10 ms 2.14 ms
WLASL-2000 142.26-103 3.75-106 4.38 ms 3.02 ms

Tab. 4.13: Vypocetni naroc¢nost klasifikatort

4.5 Obecné shrnuti vysledkui

V ramci kompletniho systému jsou integrovany algoritmy detekce, estimace pozy,
sledovani objektii, klasifikace a automatické interpretace. Z hlediska vypocetni na-
rychlejsi konfigurace (detektor YOLOv5-S a estimdtory s extraktory EfficientNet-
B0) na pouzité vypocetni jednotce zpusobuji latenci 113 ms. Nésledujici algoritmy
sledovani objektu, klasifikace a interpretace pracuji v fadech jednotek milisekund.
Celkovy systém byl testovan pro pouziti v redlném case na CPU a byla ovérena
funkcénost systému. Z hlediska vypocetni narocnosti je pak mozné docilit mensich
latenci modelu pri pouziti hardwarové akcelerace grafickymi akceleratory nebo ten-
sorovymi akceleratory, které dnes rada modernich mobilnich zafizeni ma integrované
na desce, pravé pro potieby inference modelti neuronovych siti.

7 hlediska pTesnosti jednotlivych algoritmi, jsou algoritmy detekce a estimace
klicovych bodt vhodné pro pouziti, dosahuji dostatec¢nych presnosti na testovacich
sadach, a i pti experimentech byla jejich efektivita potvrzena. Presnost téchto algo-
ritmi doplnuje algoritmus pro sledovani objektii a filtraci chyb. Problémovou c¢asti
celého systému je ¢ast klasifikace. Pro spravnou interpretaci predikovaného znaku
v cilovém jazyce je potieba stanovit pfesné tfidu odpovidajici danému rozpozna-

vanému znaku. Vzhledem k tomu, zZe model rozpoznavajici znaky z nejmensi slovni
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zasoby (100 znaki) dosahuje top-1 accuracy pouze 44%, nelze kompletni systém

prohlasit za plné fungujici.

4.6 Navaznost prace

V ramci navaznosti se nabizi mnoho moznosti. Cely systém byl navrzen takovym
zpusobem, aby bylo jednoduché jednotlivé ¢asti systému vymeénit za pripadné lepsi
varianty.

7 hlediska vypocetni naroc¢nosti inference modelii se fada praci sousttedi na vy-
uziti technik profezavani neuronovych siti [115] nebo vyuziti fidkého formétu ma-
tic [I16], ¢imz jsou modely optimalizovany pro pouziti na mobilnich zafizeni. V pfi-
padé inference pouzitim grafického akceleratoru je vhodné vyuzit jeden z néstrojiu
pro optimalizaci modeli pro pouziti na dané hardwarové jednotce, napr. NVIDIA
TensorRT [117]. V pripadé, kdy by systém byl umistén do produkce, by bylo vhodné
se celkovou optimalizaci zabyvat.

7 hlediska vylepseni jednotlivych algoritmii by bylo vhodné implementovat na-
misto chyby entropie pro uceni detektort focal chybovou funkei [118], ktera je obecné
znama pro svou efektivitu pri uc¢eni objektovych detektori.

V rdmci estimace klicovych bodu obliceje dochazi k nepresnostem estimaci v ob-
lastech o¢i, rti a nosu. Tyto oblasti je mozné lokalné zpresnit [I19] tak, aby bylo
z mimiky lidského oblic¢eje pfi interpretaci ziskano maximalni mnozstvi informace.

Dale je siroky prostor pro vylepseni klasifikace znakového jazyka. V tomto sméru
by bylo mozné rekurentni klasifikator nahradit grafovym klasifikdtorem, pomoci
kterého autori WLASL datasetu [86] doséhli lepsich vysledki. Ovsem vysledky top-
1 accuracy jsou obecné lepsi pouze az o 9%, celkové dosahujici hodnoty presnosti
55% mna nejlepsim modelu, coz stale neni dostatecné. V tomto sméru neni v tuto

chvili jasné, jakym zptisobem by bylo mozné dosdhnout lepsich vysledki.
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Obr. 4.6: Priklady vysledkt algoritmt zpracovavajici statické snimky



Zavér

V ramci této prace jsou prozkoumany metody aplikace algoritmt umeélych neurono-
vych siti pro potifeby rozpoznavani znakového jazyka. V ramci ndvrhu feseni byla
provedena reserse stavajicich metod zabyvajici se touto problematikou. Na zakladé
poznatkll z prizkumu je navrzen tetézec zpracovani vizualni informace pro poro-
zuméni interpretujicimu clovéku. Jako aplikace navrzeného systému byla zvolena
automaticka interpretace sledovaného amerického znakového jazyka v ceském zna-
kovém jazyce pomoci pocitacového modelu.

7 divodu vysoké rozmanitosti pouzivanych znakovych jazykt ve svété je pri na-
vrhu systémt zabyvajici se rozpoznavani interpretovanych vyrazi potieba hledét
na robustnost navrhu z hlediska dostupnosti dat jednotlivych jazykt. Z tohoto di-
vodu je adoptovan pristup popisu interpretujiciho ¢lovéka klicovymi body. Z hlediska
druhu pouzitého snimace se prace zaméruje na algoritmy zpracovavajici informaci
z jedné RGB kamery, primarné z divodu Siroké dostupnosti téchto kamer a jejich
integraci v mobilnich a jinjch komeréné dostupnych zafizenich. Uloha popisu ¢lo-
véka je rozdélena na c¢asti segmentace rukou a obliceje ¢lovéka a nasledného popisu
segmentovanych c¢asti. Detekované ruce a oblicej interpreta a jejich klicové body
jsou pak sledovany v case a filtrovany linearnim Kalmanovym filtrem. Na zakladé
tohoto popisu je pak interpretovany jazyk klasifikovan a interpretovan pocitacovym
modelem v cilovém znakovém jazyce.

Uloha segmentace rukou a obli¢eje ¢lovéka byla pojata jako tloha detekee a je
fesena pomoci architektur objektovych detektori konvolu¢nich neuronovych siti.
Pro potteby jednorazové detekce rukou i obliceje ve snimcich je sestaven dataset
skladajici se ze dvou datasett anotovanych pro potreby samostatné detekce rukou
a obliceje. Chybéjici anotace byly doplnény detektory naucenymi na samostatnou
detekci rukou nebo oblicejii.

V ramci popisu rukou je estimovano 21 klicovych bodi pro kazdou ruku ve 2D
prostoru. Model dale klasifikuje segmentovany snimek, zdali se jedna o pripad, kdy
ruce spolu interaguji a estimuje klicové body obou rukou i v ptipadé kdy ruce spolu
interaguji. Lidsky oblic¢ej je popsan 98 body, které jsou estimovany rovnéz ve 2D
prostoru.

Detekované lidské ruce a obliceje jsou sledovany v dynamické scéné pomoci Deep
SORT algoritmu, kde je jako metrika pouzita pro sestaveni asociacni matice ndkladi
pouzita vzdélenost jednotlivych klicovych bodi objekt. V ramci algoritmu je také
vyuzit Kalmanuv filtr pro filtraci detekci a estimaci klicovych bod.

Na zakladé detekovanych a popsanych objekti je klasifikovana interpretovana
znakova Te¢. Na zdkladé dostupnych datasetit pro rozpoznavani znakové teci je jako

sledovany jazyk zvolen americky znakovy jazyk. V ramci zvoleného datasetu je obsa-
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zena slovni zasoba z 2000 znakt, z tohoto datasetu jsou také vybrany ¢asti datasetu
pro nauceni modeli s redukovanou slovni zasobou o 1000, 300 a 100 znaku. Jako
klasifika¢ni modely jsou pouzity ¢tyri rekurentni neuronové sité, které jsou nauceny
na jednotlivych datasetech.

Pro potfeby automatické interpretace pocitacového avatara je pouzit volné do-
stupny model, pro ktery jsou vytvoreny tii prikladné animace znaku ceské znakové
feCi. Model je pak vykreslovan v redlném case véetné animaci.

VSechny naucené modely neuronovych siti jsou evaluovany vhodnou metrikou
presnosti i vypocetni narocnosti. Z vysledkii evaluaci jsou pak vybrany modely, které
jsou vhodné pro pouziti v ramci vysledného retézce zpracovani. Problematickou ¢asti
vysledného systému je relativné nizka vysledna presnost naucenych klasifikatort,
z tohoto diivodu je funkénost vysledného systému omezena.

Vystupem prace je primarné realizovany retézec zpracovani vizualni informace
extrahujici informaci o poze lidského oblic¢eje a lidskych rukou, a to i v pripadé, kdy
jsou ruce navzajem okludované. Tento retézec pracuje v redlném case na procesorové
jednotce osobniho pocitace s moznosti hardwarové akcelerace. Realizovana aplikace

vyuzivajici tento fetézec je ukazkou jednoho z mnoha vyuziti tohoto systému.
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Seznam symboli a zkratek

LSF

LUT

MLP

SGD

LSTM

GRU

2D

3D

RGB

RCNN

SSD

YOLO

SOTA

FPN

NMS

10U

SVD

CPU

GPU

TPU

FLOPS

AP

francouzsky znakovy jazyk — Langue de Signe Francaise
linedrni prahovand jednotka — Linear Threshold Unit
vicevrstvy perceptron — Multi-Layer Perceptron
Stochastic Gradient Descent

Long Short-Term Memory

Gated Recurrent Unit

Dvoudimenzionalni

Trojdimenzionalni

Reg Green Blue

Region-based Convolutional Neural Network

Single Shot Detector

You Only Look Once

State of the Art

Feature Pyramid Network

Non-aximum Suppression

Intersection Over Union

dekompozice singuldrnich hodnot — Singular Value Decomposition
procesorova jednotka — Central Processing Unit
grafickd jednotka — Graphical Processing Unit
tensorova jednotka — Tenor Processing Unit

operace nad ¢isly s pohyblivou desetinnou ¢arkou — Floating point

Operations
prumérnd presnost — Average Precision

presnost — Precision
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TP

FP

TN

FN

mAP

MAE

ROC

FPR

pomér vybaveni — Recall

spravné oznacen — True Positive

nespravné oznacen — False Positive

spravné neoznacen — True Negative

nespravné neoznacen — False Negative

stfedni primérna presnost — mean Average Precision
prumérnd absolutni chyba — Mean Absolute Error
Reciever operating characteristic

False Positive Rate
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A Obsah elektronické prilohy

V ramci elektronické prilohy je prilozeno programové vybaveni vytvorené v ramci

reseni prace. Priloha je strukturovana do nékolika subprojekttim, které resi v izolaci

danou tlohu. Tyto subprojekty jsou:
o Detekce
« Estimace pozy
o Sledovani objekt
o Preklad znakové teci

o Pocitacovy model

Soucasti vsech subprojektt jsou README soubory, ve kterych je strucné po-
psana funkcionalita jednotlivych skript a doporuceny postup pre replikaci vysledki
dosazenych touto praci. Uvedeny README soubor je také k nalezeni v hlavnim
adresari prilohy, kde je popsana struktura celého projektu a postup pro instalaci
pouzitych knihoven. Zakladni struktura subprojekti je v adresarovém forméatu:

SUDPTOFERE . ettt e korenovy adresar subprojektu
AaBA i e e data pouzita v ramci subprojektu
MOQULES ittt ittt e e e knihovny subprojektu

L <knihovny>.py

weights ... . i

. vahy modelt subprojektu

README .Id .+ttt eeeiiieeeeeee e README soubor subprojektu

<BRTIPLY> . Py tieii i e

Pozn.: 7Z duvodu nedostatecné kapacity elektronické

........ spustitelné skripty

prilohy, jsou nékteré ob-

jemné casti prilohy prilozeny pouze na prilozeném DVD disku. Jedna se predevsim

o vahy naucenych modeli, které maji az stovky megabytii.

A.1 Adresarova struktura prilohy

L e e korenovy adresar prilozeného archivu
AVALAT ottt it subprojekt pocitacového modelu
deteCtion ... i subprojekt detekce
pose_estimation ............oiiiiiiiiiiiiiiiit, subprojekt estimace pozy
BracKing ...viiiiiiiii i et subprojekt sledovani objekti
translation .....ieiiiiiie i e subprojekt prekladu znakové reci
data

L readme

L example.gif

README.IA ...iittttttttiiiiie e eeeeaann README soubor projektu
requirements.txXt ...........iiiiiinnn... seznam pouzitych Python knihoven
images.py
videos.py
webcam. py
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deteCtion .vvviiitii i i e kofenovy adresar subprojektu detekce
| data

| _anchors

| combined

kanchors.txt
enfficientdet_anchors.txt

| faces
Lg,anchors.txt
| _hands
Lg,anchors.txt
| readme
texample.gif
example. jpg

| MOAULES ottt e e e knihovny subprojektu

__init__.py
config.py
dataset_utils.py
detector_utils.py
efficientdet.py
inference_utils.py
mean_average_precision.py
yolov5.py

| WeIgNtS i e vahy naucenych modelt
combined_efficientdet_d0.tf.data-00000-0f-00001
combined_efficientdet_dO.tf.index
combined_efficientdet_dl.tf.data-00000-0f-00001
combined_efficientdet_dl.tf.index
combined_efficientdet_d2.tf.data-00000-0£f-00001
combined_efficientdet_d2.tf.index
combined_yolov5l.tf.data-00000-0f-00001
combined_yolovb5l.tf.index
combined_yolovbm.tf.data-00000-0f-00001
combined_yolovbm.tf.index
combined_yolovbs.tf.data-00000-0f-00001
combined_yolov5s.tf.index
faces_yolovbs.tf.data-00000-0f-00001
faces_yolovbs.tf.index
hands_yolovbs.tf.data-00000-0f-00001
hands_yolovbs.tf.index

| README.mMd ..ottt README soubor subprojektu

| conbine_datasets.py

| construct_tfrecords.py

| convert_weights.py

| _performance.py

| train.py

| _videos.py
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kvisualize_dataset.py

webcam. py

pose_estimation ............

| _data
Lg,readme

Lg,example.jpg

__init__.py
coco_utils.py
config.py

face_model.py

halpe_utils.py
hands_model.py
hands_utils.py

interhand.py
metrics.py
mwb_utils.py

rhd_utils.py
wflw_utils.py

| _evaluate.py

| performance.py
| train.py

| webcam.py

estimation_utils.py

inference_utils.py

interhand_utils.py

| convert_weights.py

| interhand_residuals_viz.m

| visualize_dataset.py
| visualize_outputs.py
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kotfenovy adresatr subprojektu estimace pézy

| MOAULES v itttt ettt knihovny subprojektu

| WeIgNES i e vahy naucenych modeli
effnetb0_hands.tf.data-00000-0f-00001
effnetb0_hands.tf.index
effnetb0_wflw.tf.data-00000-0f-00001
effnetb0_wflw.tf.index
effnetbl_hands.tf.data-00000-0f-00001
effnetbl_hands.tf.index
effnetbl_wflw.tf.data-00000-0f-00001
effnetbl wflw.tf.index
effnetb2_hands.tf.data-00000-0f-00001
effnetb2_hands.tf.index
effnetb2_wflw.tf.data-00000-0f-00001
effnetb2_wflw.tf.index

| README.md ...ttt ittt it

| contruct_tfrecords.py

README soubor subprojektu



tracking ........oiiiiiiiiiiiia, korenovy adresar subprojektu sledovani objektil

L MOAULES ittt knihovny subprojektu
__init__.py
kalman_filter.py
tracker.py
tracker_utils.py
utils.py
| _README.IA . tttttiiteeeee et README soubor subprojektu
translation .................. korenovy adresar subprojektu prekladu znakové reci
, _data
| MOAULES ottt e knihovny subprojektu
__init__.py
config.py

dataset_utils.py
inference_utils.py
metrics.py
model.py
wlasl_utils.py

wlasl100.tf.data-00000-0f-00001
wlasl100.tf.index
wlasl300.tf.data-00000-0f-00001
wlasl300.tf.index
wlasl11000.tf.data-00000-0f-00001
wlasl1000.tf.index
wlas12000.tf.data-00000-0f-00001
wlasl2000.tf.index

| _annotate_data.py

| construct_tfrecords.py
| evaluate.py

| performance.py

, train.py

| visualize_dataset.py

| visualize_model.py

| __vocabulary.py
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| data

|  modules

.................... kofenovy adresar subprojektu pocitacového modelu

, _readme
animation_names.png
avatar.gif
export_1.png
export_2.png
model.png

nla.png

| avatar.blend

| avatar.gltf

................................................ knihovny subprojektu

__init__.py
config.py
renderer.py
sign_tracker.py

| README.MA ..ittiittitiiee e eiiieeeiiiaeeennnnns README soubor subprojektu
| _standalone.py
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