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riacim ruky zptsobenym komplexni artikulaci, prekryvanim ¢asti ruky i tvarové, velikostni a barevné
nejednoznacnosti. V této praci se k této problematice stavime komplexné ndvrhem nékolika riznych me-
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Uvod

Ruka je zdkladnim operanim ndstrojem Clovéka a hlavnim néstrojem umoZiujicim interagovat s
okolnim prostfedim. Funkce rukou neni jen manipulacni (ichop a upusténi pfedmétu, jemnd motorika),
ale také komunikacni (gesta, podani ruky), smyslova a opé€rnd [1]. Pohyb ruky je naprosto pfirozena
¢innost, pii které nemusime pfemyslet o mechanice pohybu. Rozhodneme-li se zvednout predmét, ne-
musime pfemyslet nad vybérem prsti , které pouzijeme, a které klouby ohneme. VétSinou v dany moment
jiz pfemyslime nad tim co s danym pfedmétem nasledovné udéldme. Naproti tomu vétSina osobni elek-
troniky vyZadujici vstup uzivatele, jako pocitace a chytré telefony, nenabizi volnost ani vyuZiti této pod-
védomé aktivity ruky. UZivatel pomoci zafizent, jako je kldvesnice nebo my§, ovladd dvou-dimenziondln{
reprezentaci virtudlniho svéta. Tato zafizeni jsou pro 2D prostfedi naprosto dostacujici, protoze poskytuji
pfesnou a zodpovédnou projekci pohybu v roving.

Pomérné novy trend 3D virtudlni reality, ddle VR, pfinds$i mnoho vyzev z ¢ehoz velkou ¢ast tvofi in-
terakce s virtudlnim svétem. Z vySe uvedeného jasné vyplyva, Ze vybornym ndstrojem by stejné jako ve
skutecném svété, bylo nechat uzivatele ovlddat prostiedi za vyuZiti vlastnich rukou. Nejen proto se pro-
blém odhadu pozice ruko stava velmi aktivnim odvétvim v pocitacovém vidéni. UrCeni pozice, orientace
nebo artikulace rukou v prostoru je primarni dlohou v mnoha potencidlnich aplikacich napt. manipulace
s objektem v robotice, Cteni znakového pisma [2, 3], jiZ zminénd virtudlni a roz§ifena realita, nebo pii
pouZzivani rukou jako vstupniho zdroje pro interakci mezi ¢lovékem a pocitacem.

V soucasné dob¢ jsou za nejvice efektivni néstroj k sledovani pohybu a gest rukou brana elektrome-
chanickd nebo magnetickd zatizeni (datové rukavice) k vidéni na obrdzku 1. Tato zafizeni jsou schopna
dorucit nejkompletné;jsi, aplikacné-nezavisla méteni v redlném Case. Na druhou stranu jde o velmi drahé
ndstroje, které navic neumoZiuji absolutné pfirozeny pohyb ruky a vyZaduji komplexni kalibraci a na-
staveni k dosazeni presnych méfeni. Méli jsme moZnost vidét i komer¢ni feSeni z dilen firem Oculus,
Playstation nebo HTC. Jejich provedeni si miZe ¢tenai prohlédnout na obrazku 2. Jejich kontrolery
ovsem zdaleka nevyuzivaji moZnosti lidské ruky, kvili malému poctu stupiiti volnosti, nedetekuji jem-
nou motoriku ani pozice prstu.

Prace je rozdélena do Sesti kapitol. Prvni kapitola obsahuje reSersi stavajicich metod strojového uceni
zameérenych na segmentaci, detekci a odhad pozice rukou. Nésleduje kapitola vénujici se teorii neurono-
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Obrézek 1: Ukazka datovych rukavic slouzicich k zachyceni pohybu a pozice ruky bez vyuziti pocitaco-
vého vidéni.
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Obrazek 2: Priklady kontrolérd od firem Oculus, Playstation a HTC, snimajicich pohyby ruky pro VR.

vych siti, které jsou hojné vyuZivéany skrz praci. Zaméfujeme se predevsim na teoreticky zdklad zpétného
Sifent siti a problému mizejictho gradientu. Treti kapitola pfedstavuje metody segmentace obrazu a de-
tekce objektu v obrazu, uvddime nejen metody hlubokého uceni. Rozebirame a porovnavame existujici
algoritmy segmentace, navrhujeme novy algoritmus detekce objektu a upravujeme metody hlubokého
uceni pro aplikaci detekce ruky v obrazu. Odhad 2D pozice ruky je rozebiran ve Ctvrté kapitole. Zde
jsme navrhli dvé architektury pro odhad kli¢ovych bodt v roviné a predstavili formalizmus odhadu kli-
Covych bodu ruky. Zaroven zde predstavujeme existujici datasety k odhadu pozice rukou a popisujeme
sestaven{ vlastnich datovych sad. P4t4 kapitola navazuje odhadem prostorové pozice ruky z RGB-D resp.
RGB obrazu. Posledni kapitola rozebira aplikaci nastudovanych metod na data z trenaZéru fizeni. Prace
obsahuje dodatkovou &ast, kde je vedle nékolika teoretickych pozndmek, seznam zkratek a znaceni pou-
Zitych v préci.



Kapitola 1
Souvisejici prace

Do dnesniho dne vzniklo mnoho rtznych pfistupu k detekci rukou, prstd a gest. Obecné jsou tyto pii-
stupy déleny do dvou kategorif ,,glove-based* a ,,vision-based* pfistup. Pfi vyuZiti glove-based analyzy
dosahujeme detekce ruky pomoci senzort, které jsou pevné definované na pozorované ruce. Vysledny
3D model je jednoduse prenositelny do virtudlniho svéta [5]. Tento pfistup neni idedlni, jak bylo roze-
brano vySe. V této praci se tedy vénujeme ,,vision-based* pristupu, kde se detekuje ruka nebo dokonce
cely tvar ruky s jednotlivymi prsty za vyuZiti obrazového zdznamu z jednoho ¢i vice obrazovych senzori
(fotoaparat, kamera, Kinect,...). Rozd€leni oborl zabyvajicich se snimanim rukou ilustruje diagram na
obrazku 1.1.

Problém odhadu pozice ruky je velmi podobny problému odhadu pozice téla. Oba pfistupy jsou pie-
veditelné na problém detekce ,,kliCovych bodti“. Odhad pozice téla je velmi aktivni téma v pocitaovém
vidéni a existuje mnoho védeckych studii navrhujici moZné piistupy k feSeni tohoto problému, napfii-
klad pomoci nahodnych lest, [7, 6]. Navrhované nahodné lesy dosahovali v urCitych podminkach velmi
dobrych vysledkl v redlném cCase, napiiklad pokud byla ruka zachycena z hibetu a jeji ¢asti se vza-
jemné neprekryvali. Velky pfinos priSel se zacatkem konvoluc¢nich neuronovych siti (CNN). Tyto sité se
ukdzaly byt skvélym ndstrojem v problémech uceni se znalosti z redlného svéta pomoci oznacenych ¢i
kategorizovanych obrazki. V ndsledujicim textu shrneme dosavadni pfistupy detekce a segmentace ruky
v obrazu a odhadu pozice rukou jak z hlediska 2D, tak i 3D detekce ,.klicovych bodi‘ a struéné shrneme

datasety, které jsou uzite¢né pri feSeni této problematiky.

1.1 Detekce a segmentace ruky

Segmentace je aktivnim tématem v oboru pocitacového vidéni s Sirokou Skélou vyuZiti jako je zpra-
covani 1ékafskych obrazovych dat [8], analyza obrazid ziskanych pii ddlkovém prizkumu Zemé nebo
vyhledavani obrazkid pomoci jejich obsahu [9]. Piistupy k feSeni problému segmentace se déli na ,,model-
free* metody a znalostni (knowledge-based) metody. Prvni ze zminénych metod byvaji Casto zaloZené
na shlukovani pixelt, které sdili konzistentni vizudln{ vlastnosti vztaZené k urcitému kritérii podobnosti.
Mezi skupinu model-free algoritmi se fadi napiiklad mean shift algoritmus [10], ktery fesi segmentaci
pomoci pfifazeni urcitého médu sdruZené hustoty pravdépodobnosti kazdému pixelu v jeho okoli. Jako
dalsi piiklady miizeme zminit varia¢ni formulace predstavené Mumfordem a Shahem [11] nebo metody
zaloZené na teorif grafl, konkrétné normalizované fezy grafu [12, 13, 16] a grafové fezy [17, 18, 19].
Kviili nedostatku pfedpokladii na geometricky tvar objektu, ktery chceme segmentovat nejsou tyto me-
tody vhodné k feseni problému, kterym se v této praci zabyvdme. Znalostni metody vyuZivaji atlas
predloh a modeld segmentovanych objektli. K Casto vyuzivanym modeliim patii ,,Active Appearance
Models*, kde je z manudlné segmentovanych trénovacich dat, za vyuziti PCA analyzy, sestrojen model

9
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Obrazek 1.1: Diagram rozdéleni technik sniméni rukou.

vy

objektl. Pfitomnost objektu v obraze ovéfime pomoci Gpravy parametrti modelu. Tento pfistup vyzZaduje
rozsdhlou a reprezentativni mnoZinu trénovacich dat a pomérné presnou pocatecni inicializaci [20, 21].
Déle zde zminime metody aktivnich kontur, resp. povrcha [22, 23], které se fadi do podkategorie pa-
rametrickych deformac¢nich modeld. Tyto modely maji mnoho vyhod jako je schopnost vypotadat se s
otevienymi i uzavienymi parametrickymi kfivkami a povrchy, malou vypocetni komplexitu a moZnost
zahrnuti apriorni informace o segmentovaném objektu. Nevyhodou je, jiZ vySe zmin€nd, potieba inicia-
liza¢nitho modelu.

V nésledujicim odstavci kratce predstavime nejcastéji pouzivané metody detekce rukou. Metody
zaloZené na detekci kiZe, detekujici ruce nezavisle na sobé, maji nevyhodu potfeby velkého mnoZstvi
trénovacich dat [25, 24]. Podobné na tom jsou detektory Viola-Jones jako jsou kaskddové detektory
zaloZené na Harrovych vlastnostech. Mezi dal$i Casto navrhované detektory patii metody detekujici ruce
z lidské obrazové struktury [27, 26]. Nevyhodou téchto metod je, Ze obrazy jak v trénovacich, tak ve
vstupnich datech musi obsahovat celou postavu a ¢asti ruky se nesmi prekryvat. Velmi dobrych vysledki
dosahuji detektory kombinujici vice metod k utvofeni hypotézy o poloze ruky s ndslednym ovéfenim
dvou-fazovym klasifikdtorem [28]. Do problematiky detekce rukou stdle vice zasahuji i neuronové sité.
Dobrych vysledkd dosahuji Region-based konvolucni neuronové sité, konkrétné rodina R-CNN, které
aplikuje hlubokou konvolucni sit’ ,,ConvNet* ke klasifikaci danych navrht regiond [29]. Tyto sité jsou
ovSem velmi pomalé, protoZe zpracovavaji kazdy navrzeny objekt bez sdileni vypocti. Tento problém
resi sit’ Fast R-CNN, ktera sdili vlastnosti mezi navrzenymi objekty [30, 31]. Existuje mnoho navrhi siti
a jejich vylepSeni, jako Faster R-CNN nebo YOLO, t€mi se v této praci oviem nezaobirdme.

1.2 2D odhady pozice ruky

V tvodnim textu této kapitoly jsme si zminili o podobnosti designu odhadu kli¢ovych bodi pro
polohu ruky a polohu téla. Obecné miizeme problém definovat jako hledani souradnic pixelu (x;, y;) re-
prezentujici klicovy bod i v obrdzku. Metody pouZivané k odhadu délime na generativni, diskriminativn{
a hybridni.

Generativni metody (model-based) jsou zaloZené na principu testovini hypotéz. Prvni generativni
metody k odhadu pozice t€la z videa spatfily svétlo svéta jiz na zacatku 80. let minulého stoleti [32].
Navrzeny algoritmus vyuZival top-down pfistup a t€lo bylo reprezentovano modelem stromu. Generativni
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metody vétSinou obsahuji kédovany parametricky model, ktery slouzi jako nosi¢ apriorni informace
rozloZeni polohy téla a tento model je ndsledn€ optimalizovan technikami grafickych inferenci [33].

Dalsi kategorie diskriminativnich metod fesi tlohu odhadu pfimym mapovanim vstupnich dat na vy-
stupni parametry. Oproti generativnhimu pfistupu zde neni vyuzivany apriorni model, ale generalizovany
model zaloZeny na trénovacich datech. Nejcastéji se zde miZeme setkat s u¢enim s ucitelem (supervi-
sed learning), které vyzaduje veliké mnozstvi dat. Nejcastéji se vyuzivaji metody primé regrese, husté
pixelové predikce (dense pixel-wise prediction).

Metody zaloZené na regresi odhaduji klicové body v roviné piimo z obrazkd nebo vlastnosti. PouZi-
tim ndhodnych lest ziskdme lokace kli¢ovych bodd z ohodnocen{ pixelu, které nalezneme v listech [34].
Dile jsou to metody vyuZivajici boosted regression [36], nebo rané konvolu¢ni neuronové sité prediku-
jici ptimo klicové body [35]. Problém nastdvd pokud mdme vice odhadovanych instanci v obrazu, tato
skute¢nost neni problém v déale probirané husté pixelové predikci.

Dalsi kategorie produkuje pixelové predikce a ndsledné inferuje soufadnice klic¢ovych bodi. Sit’ pre-
dikuje kaZdému pixelu ¢ast téla nebo objektu, z kterého pixel pochdzi. Tyto predikce dostaneme napfi-
klad pomoci ndhodnych lesi a generovanim hypotéz o objektu pomoci samplingu malé mnoZiny pixelt
s ndslednym porovnanim s predikcemi z ndhodného lesa [37]. V poslednich letech je velmi atraktiv-
nim smérem heatmap regression. Tento typ regrese byl uspésné pouzity v odhadu polohy lidského téla
[38, 39] ¢i vyrazu obliceje [40].

1.3 3D odhady pozice ruky

V této sekci predstavime state-of-art 3D odhadu pozice ruky. Zaméfime se na pokrok v oblasti regrese
odhadu pozice ruky a na pristupy zaloZené na fitovani modelu.

Diskriminativni metody, vyuZivané pro feSeni tilohy odhadu pozice ruky, jsou zaloZzené na uceni se
mapovaci funkce ze vstupniho obrazku a konfiguraci parametrt pozice. Odhad rekonstrukce polohy téla
se fesi napr. pomoci husté pixelové klasifikace, kde mapujeme kazdy pixel na Cast t€la. Nasleduje metoda
hledajici stfedni hodnotu k nalezeni stfedu této ¢asti a tim k rekonstrukci kostry. Také jsme zminili vyuZiti
regresniho lesa k odhadu ¢asti téla, které jsou na obrazku v zékrytu.

Stejné tak postupovali autofi pti odhadu pozice ruky, kde misto pfifazovani Casti téla pixelu pfifa-
zovali ¢asti ruky a ndsledné odvodili pozici klicového bodu [42, 41]. Oproti tomu metody vyuZivajici
piimou regresi odhaduji klicové body rovnou [44, 43]. Jak uZ metoda pixelové klasifikace, tak i metoda
pfimé regrese utvareji rozhodnuti na zdklad€ informace o lokalnim okoli. Nemadme k dispozici kinema-
tickou informaci a proto je s vystupnimi parametry zachdzeno nezavisle na sobé¢.

Metody zaloZené na modelu (generativni metody) se u vétSiny piistupu skladaji ze tfi Casti: referencni
3D model, ohodnocujici funkce (fitness function) a optimalizacniho schématu slouzictho k minimalizaci
ohodnocujici funkce. Modern{ literatura zahrnuje jak problémy odhadu pozice volné ruky, tak i ruky
drzici urcity objekt. V kratkosti predstavime tfi zminéné Casti.

Trojrozmérny model ruky slouZi k doddni informace o tom, jak dobfe hypotéza odpovida origindl-
nimu obrazku. K odhadu pozice ruky nejéastéji pouzivame kinematicky model ruky. Kinematicky model
je sloZen z péti fetézcl vchazejicich ze zapésti. Pocet uzll, ze kterych je model tvoren koresponduje s
poctem stupnd volnosti, které modelujeme. Existuji modely s 16 [47], 18 [48] i 26 [49] uzly.

Spravné navrZzend ohodnocujici funkce vraci svoje minimum pro hypotézu, kterd je nejbliZz skutec-
nosti. Argumentem této funkce muze byt jak hypotetickd pozice ruky, tak origindlni a vyrederovana
hloubkova mapa nebo, navzorkovany mrak bodl ve 3D reprezentujici ruku.

Jako posledni si predstavime problematiku optimaliza¢niho schématu, které vyuzivdme k minima-
lizaci ohodnocujici funkce. Popularni volbou je tzv. Optimalizace hejnem castic (PSO), kterou zpopu-
larizovala prace [50], poté co v predchdzejicim ¢ldnku [46] autofi narazili na problém minimalizace ve
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vysoko dimenziondlnim prostoru. Vyhodou metody PSO je moZnost minimalizace nediferencovatelné
funkce. PSO ndhodné rozmisti urcity pocet ¢astic napfi¢ prohleddvanym prostorem. Kazda Castice ma
svoji polohu a rychlost. Céstice se pohybuji po prostoru svoji rychlosti, kterd se méni na zakladgé riz-
nych kritérii. Mtze to byt hodnota ohodnocujici funkce v jejich poloze nebo poloze sousedd, atd. Kazda
Castice si zdroven pamatuje minimdlni hodnotu, které béhem své cesty doséahla.

Pokud je ohodnocujici funkce diferencovatelnd, nabizi se moZnost vyuziti gradientnich metod. V
literatufe se setkdvame naptiklad s pfistupem, kdy ohodnocovaci funkci sestavujeme z Gausiani, kterd
jsou diferencovatelné a pouzivaji metodu gradientniho sestupu [51]. Nebo s feSenim pres algoritmus
Levenberga a Marquardta [52].
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Kapitola 2

Teorie neuronovych siti

Prvni kapitola slouZi jako matematicko-teoreticky zaklad pro praci s neuronovymi sitémi. Vychdzime
predevsim z predndsek doktora M. Straky [63] a on-line knihy M. Nielsena [64].

Nejdrive uvedeme zrod neuronovych siti a jejich stavbu, na které navaZeme technikami ucenti, regu-
larizaci a inicializaci parametrti sité. Na konec predstavime konvolu¢ni neuronové sité.

2.1 Historicky vyvoj

V Sedesdtych letech minulého stoleti byl vyvinut nejjednodussi model dopfedné neuronové sité¢ zvané
perceptron. Perceptron ma na vstupu vektor bindrnich hodnot (xy, x»,...) a vraci jeden binarni vystup.
Hodnota vystupu je zavisla na prahu citlivosti neuronu a hodnoté vazené sumy ) ; w;x;, kde w; je vaha
uddvajici vliv vstupu x; na vystup. Hodnotu vystupu potom mtiZeme vyjadfit jako

pro ; w;x; < préh citlivosti

0
vystup = { 2.1)

1 pro X; wix; > prah citlivosti

Pii volbé riznych kombinaci vah a prahi citlivost dostdvdme modely riiznych rozhodovacich tloh. Sa-
motny jeden perceptron neni dostacujicim ndstrojem, ale nabizi se utvorit komplexni sit’" slozenou z
perceptrond.

Pti zadefinovani veliCiny bias, b = —prah citlivosti,a pfepsanim vaZené sumy do skalarniho soucinu
vektoru vstupd a vah w - x = Y; w;x;, miZeme piepsat rovnici (2.1) do tvaru

0 prow-x+b<0

vystup = .
YR {1 prow-x+b>0"

Zavedena veliCina bias je jakousi mérou jak lehké je primét perceptron, aby vrétil na vystupu 1. Zaveden{
této veli¢iny m4 pozitivni vliv pfedev§im na zjednoduSeni notace pro sloZitéj$i neuronové sité.

Problémem perceptrontl je, Ze i mald zména vahy miZe mit velky vliv na vystup, coZ by v siti per-
ceptrontt mohlo zptisobit naprostou zménu chovani této sit€. Proto se zavedl novy typ neuronu zvany
sigmoid. Sigmoid ma tu vyhodu, Ze pro malé zmény vah a biasu zplisobi malé zmény vystupu, ¢imZ
umoziuje siti se ucit. Sigmoid neuron ma stejn€ jako perceptron na vstupu vektor (xy, xo, .. .), tyto hod-
noty uz ov§em nemusi byt bindrni, ale z intervalu (0, 1). Vystup tohoto neuronu je potom

1
1 +exp (=3 wix; —b)’

ocw-x+b)=
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Obrazek 2.1: Graf schodové funkce (vlevo) a funkce sigmoid (vpravo).

kde o () je funkce sigmoid a w; vdha vstupu x;. Ozna¢me y = w - x + b, potom plati

lim o (y) =1, 2.2)

y—+0oo

lim o (y) =0.
Yy——00

V limitnim piipadé, jak ukazuje rovnice (2.2), pfechdzi sigmoid to perceptronu. Funkce sigmoid je vyhla-
zeny perceptron resp. schodova funkce (modifikovana pro argument 0, jelikoz klasicka schodova funkce
vraci v tomto bod€ hodnotu 1 a perceptron vraci hodnotu 0 ), dulezita Cast této funkce je tedy pro argu-
menty blizké nule, jak ilustruje obrazek 2.1. Klicovou vyhodou sigmoidu pro nasi aplikaci je, Ze mala
zména hodnoty viahy Aw; a biasu Ab zptisobi malou zménu Avystup vystupu, coz ilustruje aproximace v

rovnici (2.3). Z této rovnice vidime, Ze zména na vystupu zavisi linedrné na zméné vah a biasu.

avystup ovystup
Aw; + Ab.
ow, T b

Avgstup ~ > 2.3)
i

Funkce sigmoid fesi problém vyhlazeného uceni, ale neni symetricka podle nuly. To zptisobuje, Ze v
architekturach s vice skrytymi vrstvami konverguji vstupy s pravdépodobnosti vétsi nez 1/2 k jednicce
a mélo pravdépodobné vstupy k nule. Proto se zavedla funkce tanh (x) = 20 (2x) — 1, kterd je symet-
ricka a ma derivaci v nule rovnou jedné (tato vlastnost je kli¢ova pro zpétnou propagaci pii uceni sité,
kterd je popsand v nasledujici sekci). Funkce sigmoid, hyperbolicky tangens nebo jiné funkce, které po-
uzivame na vystupu nebo ve skrytych vrstvach neuronové sité nazyvame aktivacni funkce. Ptes to, Ze
modely vyuzivajici hyperbolicky tangens jako aktivacni funkci dosahuji lepsich prediktivnich vysledki
a jednodussiho tréninku neZ sigmoid, tak nardZeji na problém saturace. To znamen4, Ze vysoké hodnoty
konverguji k jednicce a nizké naopak k nule resp. minus jedni¢ce pro sigmoid resp. hyperbolicky tangens.
Tyto funkce jsou citlivé jen na hodnoty blizko jejich ,,sttedu* (0, 5 pro sigmoid a O pro tanh).

Z vyse uvedenych divodi se postupem ¢asu pieslo k ReLLU funkci (rectified linear unit) definovanou
predpisem

ReLU (x) = max {0, x}.

Vyhodou této aktivacni funkce je nejen jednoduchost vypoctu oproti sigmoidu a tanh, pro které vycis-
Iujeme exponencidlni funkce, ale i linearni chovani funkce. Diky tomu, Ze funkce je témér linedrni je

daleko jednodussi optimalizace sité a klicovou vyhodou je, Ze se téméf zbavime problému mizejictho
gradientu, ktery rozebirame na strané 24.
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Obrazek 2.2: Schéma stavby jednoduché neuronové sité.

2.2 Architektura neuronovych siti

V této sekci popiSeme stavbu neuronovych siti a zadefinujeme zakladni pojmy, na kterych vystavime
teoreticky zdklad pro konvoluéni neuronové sité.

Zéklad neuronovych siti tvori tfi komponenty jak ilustruje obrdzek 15. Vrstva, kterd je vyobrazena
vlevo se nazyva vstupni vrstva. Tato vrstva se sklddd z neuront zvanych vstupni neurony. Tyto neurony
komunikuji s neurony v takzvané skryté vrstvé. Skrytych vrstev je ve vétSiné neuronovych siti vice.
Vrstva, kterd je vpravo se nazyva vystupni vrstva a je sloZena z vystupnich neuronii. Na schématu 15 je
tato vrstva sloZena pouze z jednoho neuronu, miZze jich byt ovSem vice, zaleZi na aplikaci, pro kterou
tvorime sit’.

Pocet skrytych vrstev v siti ovliviluje komplexitu modelu. Obecné plati, Ze neuronové sité¢ s 5-10
vrstvami maji lepsi prediktivni vlastnosti, jsou schopny pojmout, vétsi hierarchickou komplexitu, nez
sité¢ s jednou skrytou vrstvou. Neuronové sité s vice skrytymi vrstvami se nazyvaji hluboké neuronové
site. Doposud jsme se zabyvali sit€émi, kde vystup jedné vrstvy pouzivame jako vstup nasledujici vrstvy.
Tento typ sité nazveme dopredné. Existuji i sité, které maji na vstupu vrstvy vystup z ndsledné vrstvy.
Takové neuronové sité nazyvame rekurentni.

2.3 Trénovani neuronovych siti

Fitovani neuronové sité¢ zahrnuje pouZiti tréninkového datasetu k aktualizaci vah modelu, abychom
vytvofili dobré mapovani vstupii na vystupy. Tento proces nazyvame trénovdni a je feSen pomoci optima-
liza¢nich algoritmt, které prohleddvaji prostor moznych hodnot vah neuronové sité k nalezeni souboru
vah, které vraceji dobré vysledky na trénovacim datasetu.

Nejprve si zavedeme notaci, kterd ndm poslouZi k jednoznac¢né referenci vah v siti. Vdhu na spojeni
k-tého neuronu (/ — 1) vrstvy a j-tého neuronu [-té vrstvy oznacime wg.k. Podobné oznaceni pouZijeme

na bias a aktivace sité¢. Konkrétné notace bi., oznacuje bias j-tého neuronu v [-té vrstvé a ai. oznacuje

aktivaci (vycislenou hodnotu z aktivacni funkce) j-tého neuronu v /-té vrstv€. K lepsi orientaci v pravé
zavedenych pojmi odkazujeme na obrdzek 2.3.
Aktivace j-tého neuronu [-té vrstvy a§ je zavisla na vrstvé (I — 1). Tuto zavislost miZeme vyjadfit

rovnici
d = f[Zws.kai_l + bé], (2.4)
k
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Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 3

Obrazek 2.3: Schéma neuronové sit€ se tremi vrstvami s veli¢inami a? aktivace prvniho neuronu treti
VIStVY, b% bias tfettho neuronu druhé vrstvy a w% 4, Vahu na spojeni Ctvrtého neuronu tieti vrstvy a druhého
neuronu tieti vrstvy.

kde f je aktivacni funkce [-té vrstvy a suma je pfes vSechny neurony v [ — 1 vrstve. Pro vétsi prehlednost
prejdéme k maticovému zdpisu. Definujme matici vah [-té vrstvy jako w' tzn. prvek v k-tém sloupci a
Jj-té fade je wé.k. Obdobné definujeme vektor biasu na I-té vrstvé jako b' a vektor aktivaci jako a’. S nové
zavedenou maticovou notaci miZeme prepsat rovnici (2.4) do tvaru

a = f(wa™" +b). (2.5)

Argument aktiva¢ni funkce v rovnici (2.5) oznaéime jako 7' a nazveme jej vazeny vstup neuronu /, takze
miizeme psita’ = f (zl) .

Necht' je x vektor vstupnich hodnot a y = y(x) kyZeny vystup. Chceme najit algoritmus, ktery

nachdzi hodnoty vah a biasu tak, Ze vystup sité¢ aproximuje y (x) pro vSechny tréninkové vstupy x co
nejlépe. Pro kvantifikaci vychylky od chténého vystupu definujeme ztrdrovou funkci:

2

1
Cw.b)=5-> [y -d" @) (2.6)

L

kde w jsou vahy sité, b biasy, n poCet vstupnich tréninkovych dat, L oznacuje pocet vrstev sité a a
al (x) vektor vystupt ze sité pro vstup x. Tato ztratovd funkce se nazyva také kvadratickd ztrdtovd funkce
nebo MSE (z anglického mean squared error). Ztratova funkce je nezdpornd a nabyva malych hodnot
pokud jsme blizko chténého vysledku.

Nasim tkolem je minimalizovat ztratovou funkci, pro zavedeni gradientniho sestupu prejdéme k
notaci C (v) , kde v = (v1,v2) . Budeme tedy ménit hodnoty v; a v, 0 malé hodnoty (Avy, Av,) a pozorovat
zménu hodnoty ztratové funkce:

ocC ocC
AC =~ —Av; + —Av;. 2.7)

ovy v

Dale zavedeme gradient ztratové funkce jako
ac ac\"
VC=|—,—]| .
(81}1 E)vz)
Potom muzeme pfepsat rovnici (2.7) jako

AC = VC - Av. (2.8)
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Tento zdpis ndm jasné fikd jak zménit Av, abychom zmensili AC. Reknéme, Ze vybereme
Av = —aVC, (2.9)

parametr « je kladny parametr nizké hodnoty, ktery nazyvame rychlost uceni. Dosazenim hodnoty(2.9)
do (2.8) dostavaime AC = —aIIVCIIZ. Z faktu ||VC||2 > 0, vidime, Ze ztratova funkce vZdy klesne.
Opakovanim aktualizace

v—=U =v-aV(C,

postupné konvergujeme k minimu funkce. Pravé popsany algoritmus se nazyva gradientni sestup.
Pfi uceni neuronovych siti, hleddme vahy wy a biasy b; minimalizujici ztratovou funkci definovanou
rovnici (2.6). Provadime aktualizaci

ocC

W — W, =Wy — a/a—wk, (2.10)
, ocC
bl g bl Zbl - aa—bl.

K rychlejsimu uceni se pouZziva algoritmus stochasticky gradientni sestup. Ten funguje na zdkladé na-
hodného vybéru malého poctu m trénovacich vstupi. Oznacme tyto vstupy Xi,...,X,, a nazvéme je
mini-batch. Ozname
c. = &) -l

2
Potom pro dostatecné velky mini-batch miizeme predpokladat

er"il VCXi ~ Zx ch _

m n

VC,

kde v druhé sumé s¢itdme pres vSechny vstupy. Zadménou stran dostdvdme rovnici
1 m
VC ~ — E VCy,.
m
i=1

Z této rovnice vidime, Ze miZeme odhadovat celkovy gradient z ndhodné vybraného mini-batche.
Stochasticky gradientni sestup vyzaduje vypocet gradientd pro kazdou proménnou modelu. Proto se

vyuziva algoritmu zpétného Siteni chyby (back-propagation). Jednd se o algoritmus pocitajici gradienty

ztratové funkce vzhledem k proménnym modelu. V nasi notaci pocitd algoritmus zpétného Siteni chyby

parcidlni derivace dC/dw a dC/0b. Tento algoritmus md dva hlavni pfedpoklady na tvar ztratové funkce.
Prvnim pfedpokladem je moZnost vyjadfit ztratovou funkci jako primeér

C= %lecx

pres vSechny ztratové funkce C, pro jednotlivé tréninkové vstupy x. Tento predpoklad je splnény pro
‘l

. . . 2 voo 2 £ P
kvadratickou ztratovou funkci C = % ” y—a-| , kterou vyuZivdme v této praci.
Druhy ptedpoklad je, Ze ztrata je vyjadritelna jako funkce vystupl neuronové sité. Pro kvadratickou
ztratovou funkci, miZeme pro jeden vstup x psat

1 1
€= lu-a =33 ooty

z ¢ehoZ vidime, Ze funkce je vyjadritelna jako zavisla na vystupech neuronové sité.
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Algoritmus zpétného Sifeni chyby je zaloZen na porozuméni jak zména hodnot vah a biasd v siti méni
hodnotu ztratové funkce. Potfebujeme tedy spocitat parcidlni derivace ztratové funkce podle vah a biast.
K jejich vypoctu je vyuZito kvantity zvané chyba, ktera je definovan4 jako:

S = B_C
I 9,0

0z i

konkrétné jsme definovaly chybu j-t€ho neuronu /-té vrstvy a zi. je vazeny vstup definovany pod rovnici

(2.5). Stejné jako u jinych proménnych oznacime &' vektor chyb asociovany s I-tou vrstvou.

Algoritmus zpétného §ifeni chyby je zaloZen na ¢tyfech zdkladnich rovnicich, pomoci kterych vypo-
¢itame chybu &' a gradient ztratové funkce.

Jako prvni piedstavime rovnici pro vypocet chyby vystupni vrstvy 6%

8t = % (). 2.11)
J

Prvni ¢len 0C/ Ba]L. udévd jak rychle je méni ztrata jako funkce j-tého vystupu aktivace. V situaci, kdy
ztratova funkce nema silnou zdvislost na ur¢itém vystupu neuronu j, bude hodnota 6JL. nizka. Druhy ¢len

4 Vv . . v s v s R A ’, . . 7 s
f (Z;‘) méfi jak rychle aktivacni se funkce f méni v zJL.. Pro vyjadieni rovnice (2.11) v maticovém zdpisu
si zadefinujeme Hadamardiiv soucin.

Definice. Pro dvé matice Aa B o stejné dimenzi definujeme Hadamardtv soucin A © B jako
AOB =(A);(B);-
Pro matice riznych dimenzi neni Hadamardav soucin definovany.

Nyni miZzeme rovnici (2.11) pfepsat do tvaru
st =V, Cof (),
kde V,C je gradient ztratové funkce vzhledem k aktivacim a*. Pro kvadratickou ztratovou funkci miZeme

tedy psat
of = (aL - y)@f’ (ZL).

Druhou rovnici je rovnice pro vypoéet chyby ¢’ pomoci chyby v nésledujici vrstvé ¢'*! :
T
s = ((w“‘) o' ) o f (). (2.12)

Kombinaci rovnic (2.11) a (2.12) jsme schopni spoéitat chybu &' pro jakoukoli vrstvu v siti. Prvné za
pomoci (2.11) spoéteme 6 a aplikujeme rovnici (2.12) pomoci, které vypoéitime 6°~! opakovanym
aplikovanim druhé rovnice dopocitime vSechny chyby.
Tteti rovnice uz slouZzi pfimo k vypoctu parcidlni derivace ztratové funkce viici biasu
8_C =4
ol T
J

Z této rovnice vidime, Ze chyba 65. je rovna parcidlni derivaci dC/ 61)?. Prejdéme k zapisu
oc

=
18
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kde chybu ¢ evalujeme ve stejném neuronu jako bias b.
Posledni, ¢tvrtou, rovnici je rovnice pro vypocet parcidlni derivace ztratové funkce vici véze:

Algoritmus zpétného Sifeni viny miizeme nyni sepsat pomoci pseudokddu za vyuziti pravé zming-
nych rovnic, konkrétné:

1. Vstup x: Nastav aktivace vstupni vrstvy a'.
2. Dopiedné Sifeni: Pro kazdé [ = 2,3,..., L vypotitej 2 = wla'™! + b ad' = f(2!).
3. Vystupni chyba 6%: Vypocti vektor 6* = V,C © f” (ZL) .
T
4. Zpétné §ifeni chyby: Prokazdé /=L —1,L—2,...,2 vypoditej ' = ((w”l) 6’“) o f ().

5. Vystup: Gradient ztratové funkce jako 0C/ 6w§k = af{‘léi. aoC/ abﬁ. = (55..

V praxi kombinujeme algoritmus zpétné propagace s ucicim algoritmem jako je stochasticky gradientn{
sestup, ve kterém pocitdme gradienty pro velké mnozZstvi trénovacich dat. Konkrétné by algoritmus, pro
dany mini-batch m trénovacich dat vypadal nasledovné:

1. Vstup: Mini-batch trénovacich dat velikosti m.

2. Pro kazdy trénovaci piiklad x: Nastav aktivace vstupni vrstvy a®! a vykonej tyto operace (stejné
jako v algoritmu pro zpétné Siteni vyse):

(a) Dopiedné Sifeni: Vracejici z%/ aa™ prol=2,3,... L.
(b) Vystupni chyba 5

YA

(c) Zpétné sifeni chyby: Vracejici 6/ prol=L—1,L-2,...,2.

3. Gradientni sestup: Pro kazdé /=L —1,L - 2,...,2 aktualizuj vdhy a biasy podle pravidla

(0% ~\T
wl _)wl _ _Zéx,l (ax,l 1) ,
me

N EZW.

m X
Soucdsti tohoto algoritmu musi byt zdroven vnéjsi smycka generujici mini-batche, kterou zde pro jedno-
duchost neuvadime.
Pro ilustraci rychlosti vypoctu gradientu ztratové funkce pomoci zpétného Siteni chyby uvazujme
zavislost ztratové funkce jen na vahach tj. C = C (w) . Parcidlni derivace miZeme pocitat napi. pomoci
aproximace

oC C(w+eej)—C(w)

ow; €

b

kde € je malé kladné Cislo a e; vektor s jednickou na j-t€ pozici. Podobné bychom vyjadfili parcidlni de-
rivace vzhledem k biastim. Pokud mame model s tisicem vah, musime napocitat C (w + €e j) pro kazdou
véhu a jednou vypocitat C (w). Mame tedy tisic a jeden vypoctl (projiti siti). Zpétné §ifeni chyby vypo-
Citd vSechny parcidlni derivace dC/0w; béhem jediného dopfedného Sifeni siti ndsledovanym zpétnym
Sitenim. Misto tisic a jednoho projiti sit€¢ mame tedy jen dvé projiti sité.
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U — Obsah pruniku
Obsah
sjednoceni

Obrazek 2.4: Ilustrace definice IoU. IoU je definovan jako podil obsahu priniku pravdivého ohrani¢eni
s predikovanych ohranicenim a obsahu sjednoceni téchto ohraniceni.

2.4 Preucdeni a regularizace

Preuceni (overfitting) je stav modelu, kdy model vystihuje presné urcity soubor dat a Spatné vystihuje
nova data nebo nenf schopen dobfte predikovat dalsi pozorovéni. Jinak feceno, je to stav modelu, kdy mo-
del pfesné vystihuje trénovaci data, ale selhdva na testovacich resp. validacnich datech. Preu¢eny model
je statisticky model, ktery ma vice parametri nez data obhajitelné potfebuji. V modelech neuronovych
siti, kde mdme miliony parametrt je problému pfeuceni vénovdno mnoho pozornosti. K efektivnimu
tréninku potiebujeme nastroje pro detekci preuceni a k redukci jeho efektu.

Ocividnou moZnosti je kontrolovat pfesnost (accuracy) definovanou jako

TP+TN
TP+TN+FP+FN’

kde TP a TN je pocet spravné klasifikovanych (true positive resp. true negative), FP a FN je pocet Spatné
klasifikovanych (false positive resp. false negative) tj. presnost urCuje pomér spravné zarazenych dat
vici celkovému poctu dat. Trénovani potom zastavime, kdyZ vidime, Ze se pfesnost nezvysuje. Dobrym
ndstrojem k redukci pfeuceni je navyseni poctu dat v trénovacim datasetu nebo redukce velikosti sité.
Tyto moZnosti nejsou vZdy dostupné, zveétSovani datasetu je v mnoha aplikacich ndrocné a drahé a velké
sité maji potencidl byt daleko silné;si.

Cast&ji se pouzivaji metriky precision a recall. Jejich formélni definice je

accuracy =

o TP
Precision =——,
TP+ FP
TP
Recall =——.
TP+ FN

Definujme metriku IoU (z angl. ,,Intersection over union®), méfici prekryv dvou ohranieni ve snimku.
Pfi klasifikaci nebo detekci definujeme IoU jako hranici, pro rozhodnuti, zda-li je predikce TP nebo FP.
Situaci ilustruje obrazek 2.4.

Metrika AP (,,average precision®) je definovand jako oblast pod precision-recall kfivkou, tj.

1
AP=f p(r)dr.

0
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Precision a recall jsou omezeny hodnotami 0 a 1, proto AP € (0, 1).

Konecné metrika, se kterou se v teorii neuronovych siti setkivame nejcastéji je mAP (,,mean average
precision®). Metrika mAP je primér AP.

Existuji techniky redukujici pfeuceni pti stejné velikosti trénovaciho datasetu a sité. Tyto techniky
nazyvame regularizace. NejCastéji vyuzivanou regularizaci je L2 regularizace, kterd ptidava ke ztratové
funkci regularizacni ¢len. Regularizovand kvadraticka ztratova funkce, oznacené Cy, vypada nasledovné

A 1 2 4
C=Co+ Ezw:wz = —sz: lly - a*||” + %zw:w? (2.13)

Z tvaru regularizacniho ¢lenu vidime, Ze model preferuje uc¢eni se malych vah a velké vahy se vyskytnout
jen v pripadé, Ze maji velky vliv na presnost model a tim snizuje hodnotu prvniho ¢lenu. Parametr A
volime podle preference. Pfi malych hodnotich preferujeme minimalizaci vlastni ztratové funkce, pfi
velkych hodnotédch preferujeme malé vahy.

Parcidlni derivace rovnice (2.13) podle védhy a biasu je

ow ow n
ic _icy
ob b’

Parcialni derivace dostaneme z algoritmu zpétného Sifeni chyby a nakonec pficteme %w k parcialni de-
rivaci podle vah. Parcidlni derivace podle biasu ziistava stejny, aktualizace v gradientnim sestupu je pro
bias tedy stejnd jako v (2.10). Véhy aktualizujeme podle pravidla

0Cy ad
wWowW—— — —w =
ow n
ad 0Cy
=(l-—|w-a—
n ow

Zde je zména od (2.10) jen ve Skdlovani vahy faktorem %l U stochastického gradientniho sestupu se
aktualizace véhy provadi podle:

w—>(1—a—’1)w—g Cx (2.14)
n m~ dw

kde s¢itame pres vSechny tréninkové priklady v mini-batchi a C, je neregularizovana ztratova funkce
kazdého ptikladu.

Meéjme sit’ s vahami malych hodnot. Nizké vahy zapricinuji malou zménu chovanf sit€¢ pfi zméné
urcitého poctu ndhodné vybranych vstupt. Kvili tomu se regularizovana sit’ Spatné uci efekty lokdlniho
Sumu na datech a dobte se uci vystihnout pfiznaky spolecné pro dataset.

Z dalsich regularizaci zde zminime je$t€ dalsi tfi. Prvni z nich je L1 regularizace. Pti L1 regularizaci
prechdzi ztratova funkce do tvaru

A
C=Co+ — , 2.15
0 n; jwl (2.15)
ktery je velmi podobny L2 regularizaci (2.13). Parcidlni derivace rovnice (2.15) m4 tvar
oC 0Cy A .
_— = — 4+ —
dw dw noo @),

kde sgn (w) je funkce signum, vracejici +1 pro w > 0, —1 pro w < 0 a nulu pro w = 0. Aktualizace vah
pfi stochastického gradientu probihd podle pfedpisu
ax 0C,

ad
w— w— —sign(w) — — .
n m& ow

(2.16)
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Pii srovnani aktualizaci pfi L2 regularizaci (2.14) a L1 regularizaci (2.16) vidime, Ze L1 regularizace
posouva vahy k nule o konstantni krok a L2 regularizace zmenSuje vahy o hodnotu proporéné velkou
k w. Pfi vysoké hodnoté |w| smrskdvd L1 vahy méné neZ L2, naopak pro malé |w| smrskava L1 vahy
rychleji nez L2.

DalSim typem regulace je dropout, ktery neupravuje ztratovou funkci, ale samotnou stavbu sité.
Mg¢jme neuronovou sit’ s tréninkovym vstupem x a chténym vystupem y. Za normalnich okolnosti
bychom provedli dopfedné Sifeni x skrz sit’ a nasledné zpétné Sifeni k urCeni ptirGstku gradientu. U
dropoutu zac¢indme docasnym odebranim poloviny ndhodné vybranych neuront skrytych vrstev v siti,
pfiCemZ nechdvdme vstup a vystup stejny. Provedeme dopfedné a zpétné Sifeni siti s odebranymi neu-
rony, nazyvanymi dropout neurony nad mini-batchem dat a aktualizujeme hodnoty vah a biast. Tento
postup opakujeme s novym vybérem dropout neurond.

Nad dropoutem miiZeme premyslet jako nad trénovanim riznych neuronovych siti (stejnd sit’ s riiz-
nymi dropouty) a ndslednym primérovanim jejich vysledkd. Trénujeme-li s dvéma rtiznymi dropouty,
tak vysledné vahy vydélime dvéma.

Tato technika redukuje komplexitu ndvaznosti neurond, jelikoZ se neuron nemize spoléhat na pfi-
tomnost ostatnich neurond. Tim je neuron nucen ucit se robustnéjsi piiznaky.

Poslednim typem regularizace, ktery v této praci predstavime je umélé rozsiveni datasetu. Jde o trivi-
alni mySlenku, kdy dosavadni dataset upravime elementdrnimi operacemi a takto upravend data pfiddme
k ptivodnim. Pfikladem muzZe byt pridani nebo odebrani Sumu ze zdznamim hlasu pfi trénovani neuro-
novych siti rozpozndvajicich fe€, horizontélni a vertikalni pfevraceni pro sité rozpozndvajici objekty na
snimcich nebo rotace ru¢né psanych pismen a ¢isel na obrazcich, které pouzivame k jejich klasifikaci.

2.5 Inicializace parametru

Pti stavbé neuronové sit€ musime vybrat inicializacni hodnoty pro vihy a biasy. BéZnou cestou je
volit hodnoty té€chto parametrl jako nezavisly vybér z Gaussova rozdéleni N (0, 1) .

Pro takovou inicializaci je velmi pravdépodobné, Ze model bude zatizen saturaci. Pfedstavme si, Ze
mame model s 500 vahami. Potom vdZend suma z = > ; w;x; + b bude mit také gaussovské rozdéleni
se stfedni hodnotou nula a varianci V501 ~ 22, 4. S velkou pravdépodobnosti budeme dostdvat z >> 1
nebo z << —1 a aktiva¢ni funkce napf. o (z) bude vracet hodnoty blizké 1 nebo 0. Takové vahy se budou
ucit velmi pomalu pfi pouZiti gradientniho sestupu.

Dalsim pfistupem je volba parametrti z N (O, 1/ \/n_,) kde n; je pocet neuroni v i-té vrstvé, tedy gaus-
sovské rozdélent, které je uzsi nez piivodni (vdhy maji varianci rovnou 1,22...) nebo jak je doporuceno
v [65]

6 6

w~Ul|- S
ni + Nyl ni +njyp

kde U (-, -) je rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti a n; resp. n;; je poet neuront v i-té resp. (i+1).
VIStve.

DalSim problémem je nastaveni hyperparametri modelu jako je rychlost uceni «, regularizacni pa-
rametr A, velikost mini-batche a dal$i. Uvedeme zde nejcastéji pouZivané metody jako prohleddvani
miizky, ndhodné prohleddvani, rucni ladéni a bayesovskou optimalizaci.

Prohleddvdni miiZky je nejjednodussim algoritmem k optimalizaci hyperparametrd. Je zaloZeny na
definovani mnoZiny hodnot parametrt, trénovani modelu pro vSechny kombinace parametrii a vybéru
nejlepsiho modelu. Tato metoda nenf pfili§ vhodné pro trénovani neuronovych siti, kde trénink je Casové

velmi ndroCny.
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Me¢éjme napiiklad 5 parametrd, pro kazdy parametr definujeme mnoZzinu 10 riznych hodnot. V tomto
pfipadé bychom potfebovali 10° evaluaci. Pokud by trénink trval praimérné 10 min, dostali bychom
vysledek za necelé dva roky.

Dalsi metodou je ndhodné prohleddvdni, ktera je podobnd predchozi metod€, ale misto vSech kom-
binaci hodnot parametrti evalujeme jen ndhodné vybranou podmnozinu. Zde je dilezity vybér pravdépo-
dobnostniho rozdéleni, podle kterého vybirame. Pfi pouZiti rovnomérného rozdéleni nemusi dochézet k
plnému pokryti parametrického prostoru. Tento problém se fes$i pomoci kvazindhodnych posloupnosti. I
kdy? je tato metoda rychlejsi, tak se stile nehodi pro optimalizaci na neuronovych siti.!

Mezi nejcastéji vyuZzivané metody patii stale ruc¢ni ladéni parametrd. PYi stavbé neuronové sité pro
néjaky redlny problém se nabizi zacinat od trividlniho modelu. Vezméme si piiklad klasifikace ru¢né
psanych &islic. Tento problém miZeme trivializovat na klasifikaci pouze dvou ¢&isel. Pro tento problém
najdeme vhodné hyperparametry, jako je pocet neuronti ve vrstvé, poCet skrytych vrstev, rychlost u¢eni
aj. Nasledné priddvame na komplexité modelu a pfedpokldddme, Ze hodnoty parametri se nebudou prilis
ménit.

Jako posledni, nejsilnéjsi a zaroven nejslozitéjsi metodu co se tyCe implementace zminime metodu
bayesovské optimalizace, konkrétné Gaussovsky proces s akvizi¢ni funkci. Bayesovskd optimalizace je
strategie globdlni optimalizace pro funkce, u kterych nezname Zadné funkéni normy (blackbox). Z di-
vodu, Ze objektivni funkce neni zndm4, povaZzuje ji Bayesovska strategie za ndhodnou funkci a utvaii na
ni apriorni rozd€leni. Podle chovani funkce ndsledné buduje aposteriorni rozdéleni na objektivni funkci
a nakonec je aposteriorni funkce vyuZita ke konstrukci akvizi¢ni funkce. Nej€astéj$i metody slouZici k
definovan{ apriorni resp. aposteriorni funkce jsou Gaussovské procesy a Parzen-Tree Estimators.

Gaussovsky proces pouzivd mnozinu pfedem evaluovanych parametrt a pfesnost modelu k utvoteni
predpokladu o nepozorovanych parametrech. Akvizi¢ni funkce pouZije tuto informaci k ndvrhu dalsi
mnoziny parametra.

Meéjme vstup x a vystup y = f(x), kde f je ndhodna funkce. Tato funkce vzorkuje vystup z gaus-
sovského rozdéleni. Zaroveni mizeme Fict, Zze kazdy vstup x je asociovdn s gaussovskym rozdélenim
a ma tedy definovanou stfedni hodnotu y a varianci 0. Gaussovsky proces je zobecnéni vicerozmér-
ného gaussova rozdéleni. Oproti vicerozmérnému gaussovskému rozdéleni, které je definovano pomoci
vektoru stfednich hodnot a kovarianéni matici, je gaussovsky proces definovany pomoci funkci stfedni
hodnoty a kovarian¢ni funkci.

Mezi Casto vyuZivané akvizicni funkce patfi ocekdvané zlepseni (Expected Improvement)

El(x)=E [max {O,f(x) - ymax}] s (217)

kde yuqx je pravé vracené maximum.
Cilem je najit optimalni mnoZinu parametri x,,; v parametrickém prostoru 0, tj.:

Xopr = argmaxf (x).
xe®

Z rovnice (2.17) vidime, Ze olekavané zlepSeni je vySsi pokud model ocekava, Ze bod bude mit v priméru

vysSi hodnotu.

'Kvazindhodn4 posloupnost pfedstavuji kompromis mezi zcela rovnhomérnym a zcela ndhodnym pokrytim. Nelze je pova-
Zovat za ndhodné, jsou to deterministické posloupnosti. Konstruuji se tak, aby poskytovaly pro k ndhodnych vzork co mozna
nejrovnoméernéjsi pokryti vzorkovaného prostoru a zdrovei, aby vypadaly dostate¢né ndhodné. Diky tomu nedochdzi ke shlu-
kam.
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Obrézek 2.5: Nékres jednoduché neuronové sité se tfemi skrytymi vrstvami obsahujicimi pravé jeden
neuron na vrstvu.

2.6 Problém mizejiciho gradientu

V nésledujici sekci bychom radi kratce predstavili problém mizejiciho gradientu. Pti zapojeni vice
skrytych vrstev s urCitou aktivacni funkci nabyva gradient ztratové funkce hodnoty bliZici se nule a tim
znemoziuji nebo alesponl zpomaluji rychlost trénovani. Teto problém nastiva, protoze urcité aktivacni
funkce jako je sigmoid, smrst’uji veliky vstupni prostor mezi jedni¢ku a nulu. Zpisobujici malé zmény
vystupu, pii velkych zméndch vstupu aktivacni funkce a derivace nabyvaji malych hodnot.

M¢éjme jednoduchou neuronovou sit’ s pravé jednim neuronem na kazdé vrstveé a tfemi skrytymi
vrstvami, ilustrace na obrdzku 2.5. Vihy této sité oznaéime wy,....ws, biasy by,...,bs a C néjakou
ztratovou funkci. Vystup j-tého neuronu je f (z j) , kde f je aktivalni funkce a z; = w;a;_1 + b; je vaZeny
vstup neuronu.

Pfi malé zméné Ab; dostdvame zménu vystupu

N of (wrap + by)

A
a b,

Ab] = f’ (Zl)Ab].

Zména biasu Ab; zptisobi zménu vystupni aktivace Aaj, ktery zptisobi zménu

0

Z v
Az =~ 3 zAal = wrAay; = warf" (z1) Aby.
1

a
Pokud bychom pokracovali a §ifili se siti dél dostali bychom vyraz pro zménu ztratové funkce AC v
z4vislosti na zméné biasu Ab; :

/ / , aC
AC ~ " @) waf" (z2)... [ (z4) ﬂAbl- (2.18)
Vydélenim rovnice (2.18) zménou biasu Ab; dostdvame konecné
aC , , , ocC
— = @wf (z2)... [ (z4) —. (2.19)
by Oay

Uvazujme aktivacni funkci sigmoid f(x) = o (x). Vyraz na prava strané rovnice (2.19) je aZ na po-
sledn{ ¢len soudinem vyrazi w;o”’ (z;) . Derivace funkce sigmoid dosahuje maxima v nule o’ (0) = 1/4.
Pouzijeme-li standardni inicializaci pro vahy w ~ N (0, 1), bude pro vétSinu vah splnéna nerovnice
lwi| < 1 ajednotlivé cleny budou spliiovat nerovnici |w;o” (z;)| < 1/4. CoZ zplsobi exponencidlni pokles
hodnoty soucinu téchto ¢leni.

Porovnejme nyni hodnoty vyrazi dC/0bja dC/0bs. Obdobné jako jsme ziskali rovnici (2.19) do-

jdeme k
ple oC &

;=7 @ @) o = e Sy

ze které je patrné, Ze parcidlni derivace ztratové funkce podle b; bude nabyvat mnohem mens$ich hodnot
neZ parcidlni derivace ztratové funkce podle b3. Tim jsme popsali esencidlni zdklad problému mizejiciho
gradientu.
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Opacnou situaci dostdvame pokud vdhy béhem tréninku zvySuji svoji hodnotu. Potom nemusi byt
splnéna podminka |w;c”’ (z;)| < 1/4. Pokud bude hodnota tohoto ¢lenu vétsi nez 1, zacne gradient naopak
exponencialné rist béhem zpétného Sifeni a tim vznikne problém explodujiciho gradientu.

Resenim je pouziti jinych aktivaénich funkei jako je funkce ReLu nebo pouZiti takzvanych rezidudl-
nich siti, které poskytuji feedback predchdzejicim vrstvdm. Problém explodujiciho gradientu fe$i napii-
klad metoda gradient clipping, ktera Skaluje gradienty tak, Ze jejich norma je omezena urcitou hodnotou.

2.7 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sit’ (CNN z anglického convolutional neural network) je regularizovanou
verzi vicevrstvého perceptronu, se kterym jsme pracovali doposud. Vicevrstvy perceptron je plné spojitd
sit’, tj. kazdy neuron vrstvy je spojen se vSemi neurony sousedicich vrstev. PInd spojitost zatéZuje sité
problémem preuceni a je potfeba tyto sité regularizovat. Jiny je pristup k regularizaci u CNN, které
pracuji s hierarchickymi znaky dat a tvofi filtry, které si zachycuji aZ elementdrni vzory.

Konvolu¢ni neuronové sité jsou inspirovany biologickymi procesy, konkrétné spojeni neuront v
CNN je velmi podobné organizaci ve zrakovém centru zvifat a lidi.

CNN vyuziva tif zdkladnich nastroja, lokdlni receptivni pole, sdilené vihy a pooling, které predsta-
vime v nésledujicim textu.

Pti klasifikaci obrazu o velikosti napt. 2828, pIn€ spojitymi neuronovymi sitémi jsme vstup prevedli
do vektoru 784 X 1, tvoficich prvni, vstupni, vrstvu neuront. Pfedstava vhodnéjsi pro CNN je Ctverec
tvoreny 28 X 28 neurony s hodnotami korespondujicimi s pixely obrazu. Neurony nasledujici, skryté,
vrstvy nejsou ovSem propojeny se vSemi neurony vstupni vrstvy, ale jen s malym regionem neuront
této vrstvy. Tento region nazyvame lokdlni receptivni pole a operaci, kterd mapuje neurony z lokédlniho
receptivniho pole do neuronu skryté vrstvy konvoluce.

Konvoluce je funkce, kterd vezme matici ¢isel, nazyvanou kernel, filtr, maska nebo v nasSem pii-
padé lokalni receptivni pole a podle ni transformuje vstupni obraz, ¢imz vznikne tzv. pfiznakovd mapa.
Konvoluci obrazku I a masky K definujeme po prvcich jako

(I K)i,j = Z]Im,nKi—m,j—n-
mn

v, o2

Konvoluce obrazu se pouZziva k mnoha uzite¢nym aplikacim v pocitaCovém vidéni jako je detekce hran,
rozostfeni nebo zaostfeni, zdleZi na velikosti a tvaru masky.

Pokud pouZzijeme konvoluci na obraz velikosti 6 X 6 s maskou velikosti 3 X 3 dostaneme piiznakovou
mapu velikosti 4 X 4. Existuje jen 16 unikdtnich moZnosti jak umistit masku do obrazu. Pfi opakované
aplikaci konvoluce by velikost obrazku klesala az na velikost 2 x 2. Proto vyuZivdme padding, Cesky
obtékdni, tj. priddme pixely kolem obrazu pfi paddingu o 1px zvétSime velikost obrazu pred konvoluci
na 88 a po konvoluci s maskou 33 budeme mit pfiznakovou mapu velikosti 6 x6. VetSinou dopliiujeme
pixely o hodnoté 0. Konvoluci, kde priddvame hranici nazyvame same pokud nepriddvame valid.

Doposud jsme mluvili o lokdlnim receptivnim poli, které se posouva o jeden pixel. U CNN se Casto
setkdme s hyperparametrem, ktery urCuje posun masky po obraze s nazvem stride (pro stride roven
dvéma dostdvame polovicni vystup).

Mgjme vstupni obrazek I s C kandly (pro RGB se C = 3). Konvoluce s maskou K velikosti w X h X
C x F, sitky w vy$ky & s stridem s vréti vystup s F kandly je pocitdna jako

(]I * IK)i,j,k = Z 11i-s+m,j~s+n,oIKm,n,o,k-
m,n,o0

Dalsi specifikaci CNN jsou sdilené vdhy a bias. Z dosavadnich znalosti bychom fekli, Ze v CNN
budeme mit pro kazdy skryty neuron tolik vah, jak velkd je pouzivand maska. Pravdou ovSem je, Ze
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pouZivame stejnd vdhy napii¢ celym obrdzkem. Proto se vSechny neurony v prvni vrstvé uci detekovat
stejné priznaky na rtiznych mistech obrazu. Timto radikdlné zmensime pocet parametri modelu a tim
urychlime ucenf sit€. Pro kazdou piiznakovou mapu, kterou dostaneme konvoluci s maskou velikosti
napf. 5 X 5 potfebujeme 25 vah a jeden bias, dohromady 26 parametri. Pokud budeme chtit 20 pfiznako-
vych map mame dohromady 520 parametri definujicich konvolu¢ni vrstvu. V plné spojité siti se skrytou
vrstvou tvorenou 30 neurony, bychom pro obrazek velikosti 28 x 28 potfebovali ucit 784 x 30 vah a 30
biasi, celkem 25550 parametrti.

Posledni diilezitou specifikaci, kterou si uvedeme je pooling. Kromé pravé popsanych konvolucnich
vrstev obsahuje CNN jesté pooling vrstvy, které se vétSinou vdZou hned za konvolucni vrstvy. Pooling
vrstvy v ur€itém hledisku zjednodusuji informaci vracenou z konvolucnich vrstev. Pooling layer ma
na vstupu piiznakovou mapu vracenou konvoluci, kterou ,,zhusti*. Vysvétleme si operaci na konkrétnim
ptikladu maximové pooling layer s maskou velikosti 22, kde pooling vrati maximalni hodnotu z regionu
pod maskou.

Krom maximového poolingu se pouZiva napiiklad L2 pooling, ktery misto maxima vraci odmocninu
soucCtu kvadrati aktivaci v regionu. Zase se jedna o kondenzaci informace z konvolu¢ni vrstvy.

V préci vyuZzivdme architekturu Faster RCNN, kterd zahrnuje Rol pooling (z angl. ,,regions of inte-
rest”). Vrstva s Rol poolingem m4 dva vstupy:

1. Pfiznakovou mapu vracenou z CNN s nékolika konvolu¢nimi a maximovymi pooling vrstvami.

2. Matici velikosti N X 5 reprezentujici oblasti zdjmu, kde N je pocet oblasti zdjmu a sloupce maji
hodnoty indexu obrdzku a soufadnice 4 rohti oblasti zdjmu.

Rol pooling vezme ke kazdé oblasti zdjmu korespondujici ¢ast priznakové mapy a transformuje ji na
pfedem definovanou velikost.

Kompletni konvolu¢ni neuronova sit’” pouZivd kombinace konvolu¢nich vrstev a pooling vrstvev k
vytazeni ptiznaki z dat a néasledné pouzije plné spojité vrstvy ke klasifikaci stejné jak bylo popsino
vyse.

Poslednim néstrojem, ktery v této kapitole predstavime je nemaximdlni suprese. Algoritmus detekce
objektu v obraze navrhne ohraniceni objektu, ktery na snimku detekujeme. Pro vybér nejlepsitho mozného
ohraniCeni se vyuziva pravé nemaximalni suprese. Nemaximalni suprese vybere ohraniceni na zakladé
tzv. objectiveness miry a IoU. Hodnotu miry objectiveness vraci model a vyjadiuje jakou ¢ast ohranicen{
zabira objekt. Pokud mame ohraniceni s IoU vétsim neZ ndmi zvolend mira, tak vypustime ohranicent s
mensi hodnotou miry objectiveness.
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Kapitola 3

Detekce a segmentace ruky v obrazu

V prvni kapitole pfedstavime teorii a vysledky algoritml a metod slouzicich k segmentaci a detekci
objektu v obraze. Probrané metody aplikujeme jak na akademické priklady, tak na redlné obrazky ruky. V
prvni sekci probereme segmentaci obrazu. Konkrétné metodu normalizovanych fezli a metodu aktivnich
kontur. Druh4 sekce se vénuje detekci objektu v obrazu. Tento problém feSime pomoci metody detekce
objektu podle barvy a detekce pomoci konvolu¢nich neuronovych siti.

3.1 Segmentace

Pfi feSeni problému segmentace obrazu naraZzime na otazku, jaké je spravné rozdéleni domény ob-
rdzku na podmnoZiny. Vime, Ze takovych déleni existuje mnoho, ale jak vybereme to ,,spravné‘‘? Musime
brat v ivahu dvé skutecnosti. Tou prvni je, Ze déleni je inherentné hierarchické. Pfirozenéjsi cestou k re-
prezentaci je tedy stromovd struktura vystihujici hierarchické déleni. Druhou skute€nosti je, Ze nemusi
existovat jedno spravné feSeni. Nabizi se tedy vyuziti Bayesovského formalizmu pro zapojeni apriorni
znalosti jako je barva, jas, textura nebo symetrie objektu.

3.1.1 Metoda normalizovanych fezt grafu

Jako prvni metodu segementace obrazu si predstavime metodu normalizovanych fezt grafu [13].
Tento pfistup je zaloZeny na formulaci problému shlukovani v teorii grafii. Méjme neorientovany ohod-
noceny graf G = (V, E) reprezentujici mnoZinu bodt v libovolném piiznakovém prostoru. Kazdy uzel
grafu reprezentuje pravé jeden bod a kazdy uzel je spojen se vSemi ostatnimi hranou. Hrana mezi uzly
v;,v; je ohodnocena vahou w(v,-, v j), coZ je podobnostni funkce uzll v;,v;. Cilem tlohy shlukovéni je
rozdélit mnoZzinu uzll na jeji disjunktni podmnozZiny, pro které plati vysokd podobnost mezi uzly v jed-
notlivych podmnoZzinich a nizka podobnost mezi uzly spadajici do riznych podmnoZin.

Graf G = (V, E) rozdélime na dvé disjunktni mnoziny A, B spliujici: ANB =V A AUB=0

N P4

odstranénim hran spojujici tyto dvé ¢asti. Stupen nepodobnosti dvou ¢asti definujeme jako

cut(A,B) = Z w(u, v).

ucA,veB

Problém hledani optimalniho déleni grafu na dvé Casti je aktivné studovany problém. My jsme se roz-
hodli vyuzit pfistup pfedstaveny v [13, 14] , ktery je zaloZeny na minimalizaci normalizovaného fezu,
definovaného néasledovné:

cut (A, B) cut (A, B)

NCut(A,B) = + s
ut ) assoc(A,V) assoc(B,V)
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kde assoc (A, V) = Y ,eaev w (1, 1) je totdlni propojeni uzli z A se vSemi ostatnimi uzly.
Jak bylo v ¢lanku dokézano, je mozné tuto tlohu prevést na tlohu feSeni obecného problému vlast-
nich ¢isel
(D—-W)y = ADy,
kde prvky matice W jsou jednotlivé hodnoty vah a plati W,, = w,,, tudiZ je tato matice symetrickd.
Diagonalni matice D, pro kterou plati D, = >,y Wiy
NavrZeny shlukovaci algoritmus se sklada ze Ctyf krokd:

e Navrhnéte graf G = (V, E) a nastavte vahy na hranach.

Vyfteste tlohu (D — W)y = ADy pro vlastni vektory asociované s nejmensimi vlastnimi Cisly.

Pouzijte vlastni vektor s druhym nejmens$im vlastnim ¢islem k rozdéleni grafu na dvé césti.

Uciiite rozhodnuti, zda-li m4 byt dand ¢4st délena ddle, pokud ano postupujte s vybranou ¢éasti od
prvniho kroku.

Reseni tlohy hleddni vlastnich vektort mizeme rozumét jako hledani vlastnich &isel nenormalizovaného
Laplacianu [14], ktery je definovany jako

L=D-W,

nostech, které jsou dokdzany v odkazované literatute.

Véta. (Viastnosti L)
Matice L md ndsledujici vlastnosti:

1. Pro kazdy vektor v € R" plati

n
T 1 2
v LU:E w,'j(v,'—vj) .
ij=1

2. Matice L je symetrickd a pozitivné semidefinitni.

3. Nejmensi vlastni ¢islo matice L je 0 a vlastni vektor asociovany s timto vlastnim ¢islem je jednot-
kovy vektor.

4. Matice L ma n nezdpornych, redlnych vlastnich ¢isel.

Véta. (Spektrum Laplacidnu a pocet propojenych komponent)

Necht’ je G neorientovany graf s nezdpornymi ohodnocenimi hran. Potom plati, Ze ndsobnost k,
nulovych vlastnich cisel nenormalizovaného Laplacidnu asociovaného s timto grafem je rovna poctu
propojenych komponent tohoto grafu Ay, ..., Ax.

Nase implementace je zaloZend na ohodnocujici funkci reprezentujici rozdil v jasu dvou pixeld. Cim
mens$i je rozdil jast dvou Césti obrazu, tim vétsi je pravdépodobnost, Ze tyto dvé Casti tvoii spolecny
celek. Volba pfiznaku miZe byt ovSem libovolnd, at’ je to textura nebo barva. Ohodnocujici funkce je
definovana nésledovné,

wij = exp (= IF () = F (I) x K. 3.1

kde K je rovno exp (— 1X@G) - X (j)ll%), pokud ||X (i) = X (), < r, jinak rovno nule. Proménné pouZité
v (3.1) maji nasledujici vyznam.
28



Obrazek 3.1: Aplikace metody normalizovanych fezd grafu. Zleva vidime segmentaci na 20, 50 a 100
regiondl.

e Fje pfiznakovy vektor, v naSem piipad€ reprezentujici jas.
o |[F(i))—F (j)||§ je euklidovskd vzdalenost mezi F (i)a F (j).
e X reprezentuje prostorové umisténi uzlu.

e (islo r je libovolné kladné ¢islo, pokud je vzdalenost pixeld vétsi neZ r ma hrana mezi témito
pixely vahu 0.

Nésleduje vyteseni spektralni tlohy, jejimZ vystupem jsou vlastni vektory a rozdéleni grafu na dvé Casti
podle druhého nejmensiho vektoru. Rekurzivné postupujeme a7z do bodu, kdy je graf rozdéleny do defi-
novaného poctu ¢asti.

Na obrazku 3.1 vidime aplikaci metody normalizovanych fezli grafu. Vstupni obrazek o rozliSeni
720 % 720 jsme Ctyfikrat podvzorkovali. Sestaveny graf mél velikost (32400, 32400) . Vygenerovali jsme
segmentaci na 20, 50 a 100 regionl. Primérny ¢as na vygenerovani sta segmentt byl 4, 92s.

3.1.2 Metoda aktivnich kontur

Metoda aktivnich kontur, v literatufe také oznacovand jako Snakes [23], je metoda segmentace z
kategorie deformovatelnych parametrickych modelti. Model aktivni kontury je reprezentovany defor-
movatelnou parametrickou kfivkou minimalizujici energii z4vislou na omezujicich sildch a ovlivnénou
silami obrazu, které ji pritahuji k pfiznakiim obrazu jako jsou hrany.

Méjme Jordanovu kfivku C' resp. polygon uréeny posloupnostmi vrchold {v;]i = 0....,n;09 = v,}.
Prejdéme k parametrizaci této kfivky:

[ x(p) _
s(p)—(y(p)),s(O)—s(l),pe(O,l). (3.2)

Funkciondl energie, ktery chceme minimalizovat je definovany jako
E= f Eint (s (p)) + Eext (s (p)) dp,
kde E;,; oznacuje vnitini energii, kterd nuti kiivku, resp. konturu, ke stahovani se a hladkosti a eliminuje

Spatnd feSeni. Vné&jsi energii jsme oznacili jako E..;, jejiZ tlohou je pomoci kiivce najit hrany objektu v
obrazku. Tato sila je tedy definovdna pfimo na obraze.

!Jordanova kiivka je definovan4 jako jednoduch4 uzaviend rovinn4 kfivka.
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Rozeberme si prvné vnitini energii, kterou [23] definovaly jako

1 , 1
En (s (p) = 5 [a D s @[ +8]s (p)|2] .

Parametry a a 8 ovliviluji relativni vyznam vyrazu v souctu, vétSinou se definuji jako konstanty. V prvnim
vyrazu vystupuje Ctverec velikosti prvni derivace kiivky, kterd se zvétSuje s délkou kiivky. Ve druhém
vyrazu je to ¢tverec velikosti druhé derivace, kterd nabyva vysokych hodnot pro ostré lomy kiivky. Mi-
nimalizaci vnitini energie tedy dosahujeme kratké a hladké krivky.

Pomoci Eulerovi-Langrangeovi rovnice dosdhneme feSeni ilohy minimalizace funkcionalu:

as’ (p) =Bs" (p) = Feu (s (p)) = 0, (3.3)

kde Foy (s (p)) = VE .y (s (p)) znaci vnéjsi silu.

Rovnici (3.3) vyfeSime metodou gradientniho sestupu. Pfevedeme kiivku (3.2) do funkci Casu a
stavajictho parametru p, navic zaménime nulu na levé stran€ (3.3) za parcidlni derivaci s podle Casu,
tim dosdhneme faktu, Ze po uplynuti dlouhého casu, kdy kfivka zkonverguje do minima, bude derivace
podle Casu rovna nule. Mame tedy rovnici

s (p) "

5 = () =Bs (p.t) = Fex (s (p.1)).
K numerické implementaci je nutno diskretizovat parametr p. Volime diskretizaci p = i/N, kde i =
0,...,N — 1. SloZzky vnéjsi sily oznalime jako f; a f,. Za vyuziti diferen¢ni aproximace dostaneme

soubor 2N rovnic

X

% “AX, + fi (X,, Y)),
t

oY,

a—t’ =AY, + f, (X, Y)),

kde matice A € RV*V je pentadiagondlni, tvaru

Poslednim krokem je diskretizace v ¢ase. Pfiddnim parametru 7 vyjadiime

0%,
ot

X — Xi

T

2a-68 a+4p - 0 0 a+4p6
a+48 2a-68 a+4p -5 0 -
-B a+4B 2a-68 a+4p -3 0
0 -5 a+48 2a-68 a+4p 0
-B 0 0 0 0 a+46
a+4p6 - 0 0 0 —2a -6

Ptredpoklddejme nyni pouze malé zmény vnéjsi sily v Case. Tento pfedpoklad ndm umoZni nahradit vné;si
silu v souboru rovnic vyrazem ¢ — 1. Pomoci Choleskyho dekompozice provedeme inverzi matice a
konecné dostavame

X, = (I =7A) " [Xit + 7 K1, Y1),
Y= =1A) ! Yoy + 1, Xir, Vi)
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Vlastni pouZiti vySe popsané metody na jednoduchych piikladech Ize vidét na obrdzku 3.2. V levé ¢asti
obrazku segmentujeme kruh, ktery je vysledkem vizualizace Gaussovy funkce v roving. Nastaveni para-
metrl se ukdzalo idedlni pro hodnoty @ = 0,001, 8 = 0, 4. Vidime, Ze volba poctu iteraci rovna padesati
nebyla dostacujici a kontura neobkresluje cely objekt zdjmu. V pravé casti obrazku vidime mirné slozi-
t&jSi objekt a vysledek metody aktivnich kontur pro volbu parametrii @ = 0,001 a 8 = 0, 001.

Obrazek 3.2: Ukazka aplikace metody aktivnich kontur na segmentaci dvou riiznych objektt v 50 itera-
cich. Inicializacni kontura je vyobrazena zelenou barvou. Modré kontury reprezentuji stav v kazdé desaté
iteraci. Vyslednd kontura je oznacena Cervené.

3.2 Detekce

Detekce objektu je technika pocitac¢ového vidéni umozZiujici lokalizaci a identifikaci objektu v obraze
nebo videu. Vysledkem detekce objektu je ohranic¢eni (bounding box) kolem detekovaného objektu, ktery
nam dava informaci o poloze objektu v obraze nebo pohybu objektu ve scéné. Jedné se o pokrocilejsi
metodu ve srovndni s rozpozndvanim obrazu. PopiSme si rozdil na jednoduchém piikladé.

Na vstupu méjme obrazek se dvéma stromy. Rozpoznavani obrazu pfifadi obrazu oznaceni (label)
»strom** oproti tomu z detekce objektu dostadvame ohrani¢eni obou stromti v obraze, kde ob& ohrani¢eni
maji label ,,strom®.

Obecné miZzeme detekci objektu rozdélit na piistup zaloZeny na strojovém uceni a pristup zaloZeny
na hlubokém uceni.

V tradi¢nich pfistupech zaloZenych na strojovém uceni vyuZivdme techniky pocitac¢ového vidéni k
analyze obrazu a vytazeni urCitych pfiznakd obrazu. MidZe se jednat analyzu frekvenéni domény, barevny
histogram obrazu nebo hrany. Na zakladg, kterych uréujeme soubory souvisejicich pixelt uréujicich dete-
kovany objekt. Vytazené priznaky jsou ndsledné vloZeny do regresniho modelu, ktery poskytne predikci
na polohu objektu a jeho oznaceni.

Na druhé strané mame pfistupy hlubokého uceni vyuZivajici konvoluéni neuronové sité. Tyto sité
poskytuji end-to-end detekci objektu bez ucitele. V tomto pfistupu neni nutnost separatni definice a
extrakce priznakt obrazu.

V naésledujicich sekcich si predstavime oba pristupy detekce objektu, resp. ruky v obraze. Jako prvni
predstavime metodu pocitacového vidéni vyuzivajici segmentace objektu v zdvislosti na barvé, na kterou
navaZeme detekci vyuZivajici neuronové sité.
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Obrazek 3.3: Na levé strané vidime vyfiznutou oblast z ¢asti ruky slouzici pro trénovani a vpravo od
ni jeji HSV, resp. YCbCr histogram. Cervend, zelend a modré barva zastupuji odstin-sytost-jas, resp.
jas-Cervenou-modrou chrominanci. Podle zastoupeni jednotlivych komponent t€chto barevnych modeld,
nastavujeme hranice pro segmentaci.

0

3.2.1 Detekce objektu podle barvy

Barva je jeden z nejvice vyuzivanych priznaki v oblasti detekce objektu a jeho sledovani ve vi-
deu. Zékladni postup detekce objektu na zdkladé barvy bychom mohli rozdélit do ¢ty krokt. V prvnim
kroku pfijde na vstup snimek, nésleduje vytaZeni informace o barveé z oblasti zdjmu. Tteti krok zahr-
nuje propojeni informace o barvé a naslednou identifikaci objektu. Poslednim krokem je vlastni odhad
pozice objektu. Pro detekci objektl se Casto vyuziva barevnych histogramt a to hlavné kvtli malym
vypocetnim narokdm a Skalovaci i rotani robustnosti. K lokalizaci objektu se vyuzivd mean-shift algo-
ritmu [24]. Tento algoritmus najde okno v obraze, které je nejpodobné;jsi barevnému histogramu objektu
zajmu. Podobnost dvou histogramti 1ze vyjadfit napriklad pomoci Bhattacharyovi vzdalenosti.

Jednim z problému detekce objektu podle barvy je definice barevného modelu. Pti detekci objektu ve
videu se osvétleni scény mize velmi rychle ménit. Tato obtiz lze feSit zapojenim Bayesovské statistiky a
dynamické konstrukce objektu a pozadi pomoci smiSeného gaussovského modelu [25].

V idedlnim piipadé ma objekt, ktery chceme detekovat, barvu odliSnou od barvy pozadi. Pro takové
piipady lze pouzit béZnych metod, které miZeme navic vylepsit pfevodem RGB obrazu do obrazu jeho
intenzity [24]. Méjme obraz, ve kterém detekujeme Cerveny objekt. Kazdy pixel obrazu pfevedeme z
RGB do intenzity pomoci vzorce

R-R
I=——,
G-B
kde R, G a B jsou postupné hodnoty Cervené, zelené a modré barvy pixelu. U segmentace objektu barvy
kidZe je situace narocnéjsi. Spravné nastaveni barevné hranice pro segmentaci kiiZe je Siroce studovanym
tématem [53, 54]. Byly navrZeny rizné hodnoty hranice prahovan{ pro rizné rasy a rizné barevné pro-
story, at’ uz se jedna o klasicky RGB prostor nebo, v segmentaci kiize Casto vyuzivané, prostory HSV
a YCbCr?. V nasem piipadé jsme provadéli segmentaci jak v HSV tak YCbCr prostoru, kde jsme hod-
notu parametru prahovani urcili z barevného histogramu trénovaciho obrdzku. Trénovaci obrizek a jeho
barevné histogramy muiZeme vidét na obrazku 3.3. Nasledovala aplikace zpétné projekce histogramu do
obrazku, ve kterém provadime detekci. Zpétnd projekce je metoda pocitajici pomér histogramu trénova-

ZHSV je barevny model sklddajici se ze tif sloZek: odstin (hue), sytost barvy (saturation) a hodnota jasu (vue). YCbCr je ba-
revny model Casto vyuZivany v digitdlni fotografii. Tento model se skldda ze tii komponent: jas, modry a Cerveny chrominancni
komponent.
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Obrazek 3.4: Detekce ruky podle barvy kiize. V levé Casti obrazku vidime vstupni obrazek. Aplikaci
zpétné projekce kombinujici pravdépodobnost z HSV a YCbCr prostoru a dilatace s kiiZovou masku
velikosti 5 X 5 ziskdme bindrni reprezentaci obrazku uprostfed. Na poslednim obrizku vidime vystup, s
vykreslenou nejvetsi konturou (modie) a jejim konvexnim obalem (zelen€) na vstupnim obrazku.

citho obrdzku T; a histogramu samotného obrazku I;:

R = 3.4)

T
T.
Pro kazdy pixel je vypocétena pravdépodobnost, Ze patii do hledaného obrazku jako pocet bint R;, do
kterych je pixel indexovéan. Utvoifime-li obrizek, ktery misto trojkanalové reprezentace ma jen jedno-
kanédlovou s hodnotami pravdépodobnosti vracenych zpétnou projekci, dostaneme obrazek v odstinech
Sedi. Konturu s nejvétsi plochou nazveme detekovanym objektem. Metodu jsme aplikovali na obrazek z
kamery snimajici fidi¢e obsluhujici trenaZzér fizeni kamionu. Metoda i jeji vysledky jsou ilustrovany na
obréazku 3.4. Postup miiZzeme shrnout v nasledujicich bodech

e Na vstupu obdrZime trénovaci obrazek a obrizek, na kterém segmentujeme objekt.
e Prevedeme obrazky do HSV a YCbCr prostorti a spocitime jejich histogramy.

e Podle vzorce 3.4 spocitime poméry jejich histogramli a provedeme zpétnou propagaci, kde vy-
slednou pravdépodobnost pixelu obdrZzime jako kombinaci pravdépodobnosti z obou barevnych
modeld.

e Vysledny obrazek v odstinech Sedi binarizujeme a provedeme dilataci.
e Nalezneme nejvétsi konturu bindrniho obrazu, kterou vyhladime a najdeme jeji konvexni obal.
e Nalezenou konturu a jeji obal vykreslime do origindlniho obrazku.

Vyse zminéna dilatace je zakladni morfologickd operace provadéjici zvétSeni regionu. Méjme strukturn{
element (masku, kernel) S a bindrni obraz B, potom definujeme dilataci B o S jako

BaS=US,.
beB

Posunujeme tedy strukturni element S po obraze B a pokazdé, kdyZ se poCatek S prekryje s hodnotou 1,
zapiSeme strukturni element do vystupu inicializovaného s hodnotami 0. Nej€astéji se vyuziva k zaplnéni
dér v objektu. Opacna operace se nazyva eroze.

NavrZend metoda dosahuje dobrych vysledki v prostfedich, kde je barva pozadi co mozna nejodlis-
néjsi od barvy detekované kize. Pro nas pripad se jedna o dobrou metodu, protoZe detektor pracuje na
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obrazech se stéle stejnym pozadim, pokud nepocitdme fidiCovo obleCeni. Zaroveii je tato metoda velmi
rychld stfedni Cas zpracovani padesati vstupnich obrazkt v jazyce Python v3.7 je 56ms na laptopu o
specifikacich CPU Intel i5, 7th gen., 2,5GHz, RAM 8GB.

Vhodnym vylepsenim by bylo aplikovat metodu aktivnich kontur, probiranou vyse, kde bychom za
inicializacni konturu braly nejvétsi konturu nalezenou metodou vySe. Za vyuZiti znalosti konkdvnich
mist kontury bychom byly schopni detekovat dlan a prsty odkud bychom jiZ jednoduse odhadli smér
orientace celé ruky. Aktivni kontury jsme nakonec nepouZili. Ziskali bychom pomérné malé vylepSeni
tvaru segmentované ¢4sti, na tkor vysoké vypocetni naro¢nosti.

3.2.2 Detekce objektu pomoci neuronovych siti

V této sekci se budeme vénovat detekci objektl, pfevazné rukou, v obraze a extrahovanych snimcich
videa pomoci hlubokého uceni. Pro feseni problému detekce za vyuZiti neuronovych siti vyuzivame jiz
existujici datasety, které rozsifime o rotace, zmény jasi a predev§im o vlastné oznaCené obrazky piimo
z trenazéru fizeni. VyuzZijeme a porovname dvé existujici architektury konvolu¢nich neuronovych siti.
Prvni piistup vyuZiva regiondlni konvolucni sit’ (RCNN), kterou jsme adaptovali na detekci rukou. Tré-
novani této sit€ bylo ovSem velmi pomalé a naro¢né na kapacitu tloZisté, coZ je zapri¢inéno hlavné
potfebou pamatovan{ si navrhi oblasti detekce. Uvedené problémy, nés privedli k pfechodu k vylepsené
architektufe RCNN, ktera se nazyva Faster-RCNN. Tato sit’ odstraiiuje problém pamatovani si navrho-
vanych oblasti. Vystup této sité je oblast, ve které se s urcitou pravdépodobnosti vyskytuje lidskd ruka,
pro zlepseni vysledku redukci false positive vysledki jsme kromé nemaximdalni suprese nasledovné apli-
kovali metodu, kterd porovna oblasti a vybere jen ty, které obsahuji nejveétsi mnoZstvi pixeld barvy lidské
kiaze.

Zaklady neuronovych siti, ale predev§im konvolu¢nich neuronovych siti a matematické metody, které
vyuZzivaji, jsou piedstaveny v prvni kapitole, na strané 13.

3.2.2.1 Data

Pro trénovani na$i architektury, jejiZ popis najdete niZe, jsme vyuZili jiZ existujici datasety, které
jsme obohatili o svoje vlastné olabelované obrazy. Z jiz existujicich datasetd jsme se rozhodli pouZit
EgoHands [55] obsahujici 4800 oznaCenych snimku z egocentrického pohledu, Oxford hand data [56] -
4170 snimkd a nasich vlastnich 100 osobné oznacenych snimkit. Vznikly dataset o 9070 snimcich jsme
zvySenim a sniZenim jasu rozsifili na dataset o 27210 snimcich.

Dataset jsme rozdélili na tfi ¢asti: trénovaci, testovaci a validacni. Trénovaci dataset pouzivame pro
trénovani sité tj. hleddni modelu, ktery nejlépe odhaduje parametry sit€. Validacni dataset slouZzi k vyhod-
noceni parametrti modelu a nasledné vylepSeni hyperparametrii modelu. Tento dataset, tedy pouZzivame
pfi vyvoji modelu, ale netcastni se vlastniho uceni. Posledni, testovaci dataset pouzivime pro vyhod-
noceni modelu a jeho pfesnosti. Tento model se nijak nepodili na trénovani ani vyvoji modelu, proto
je vhodnych a nezavislym prostfedkem k ureni miry pfesnosti modelu. Rozhodli jsme se pro rozdé-
leni 60%-20%-20% pro postupné trénovaci, testovaci a validacn{ data. Poznamenejme, Ze tento testovaci
dataset neni idedlni, jelikoZ obsahuje obrazky, které jsou od testovacich rozdilné jen hodnotou jasu.

Implementace jednotlivych architektur probihala na aplikaénim rdmci, Castéji nazyvaném framework,
TensorFlow [57], proto se data musela pievést z XML a JSON souborti do TFRecord, ktery je prefero-
vanym formatem souboru pfi prici v TensorFlow. Jednd se o jednoduchy formadt, ktery se skldda ze sek-
vence bindrnich zdznamu. Obecné se tedy jednd o protocol buffer, metodu serializace strukturovanych
dat. Tato struktura je vhodnd pro programy, které mezi sebou komunikuji ptes sit’.
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3.2.2.2 Detekce pomoci RCNN

Pouziti standardni konvoluc¢ni sité napojené na plné propojenou vrstvu, kterd vykonava klasifikaci,
nardZi na problém proménné délky vystupni vrstvy sité. Tato délka neni konstantni, protoZe nemédme
pevné Cislo urCujici pocet vyskyti objektu na snimcich. Naivnim pfistupem bychom mohli provadét
klasifikaci pomoci CNN na jednotlivych oblastech zdjmu. Problém, ktery by vyvstal z tohoto pfistupu
je, Ze oblasti zdjmu mohou mit rozdilné prostorové rozméry a lokace. Potfebovali bychom tedy obrovské
mnoZstvi oblasti zdjmu, coz by vyustilo ve velkou vypocetni ndro¢nost.

Reseni tohoto problému nabizi RCNN [31]. Navrzend metoda obsahuje selektivni prohleddvani, ktera

vybere dva tisice oblasti zajmu v obraze. Selektivni prohleddvani miZeme shrnout do tff kroku:

1. Vygeneruyj inicializani segmentaci vstupniho obrazu, napf. za vyuZiti metody normalizovanych
fezi, podsekce 3.1.1.

2. Rekurzivné kombinujeme malé segmentované oblasti do vétsich pomoci hladového algoritmu po-
psaného niZe.

3. Vygenerované oblasti pouZij k navrZeni findlnich kandidatl na oblasti zdjmu.

Hladovy algoritmus, ktery vyuZzivdme v druhém kroku selektivniho vybéru, hledd v kazdém svém kroku
lok4In{ minimum resp. maximum, pfi¢emz existuje Sance nalezeni extrému globalniho. V nasem ptipadé
vybirdme z mnoziny vSech segmentli obrazu podmnoZzinu, spliiujici uréitou vlastnost, a jeji ohodnoceni
je maximdlni. Obecné postupuje podle algoritmu:

1. Setfidime posloupnosti ptivodni mnoziny do posloupnosti podle klesajici véhy.
2. PoloZzime Ay = 0.
3. Postupné prochdzime posloupnost a vytvaiime mnozZiny A;.

(a) Je-li pro mnoZinu A;_; U {i} splnéna dand podminka, poloZime A; = A;—1 U {i}.
(b) Jinak plati A; = A;_1.

4. Timto zptisobem projedeme celou posloupnost, skon¢ime s mnozinou A,, jejiz prvky spliiuji danou
vlastnost a soucet jejich ohodnoceni je maximélni.

V nas{ aplikaci mdme mnozinu vSech segmentti, z nichZ vybereme dva sousedici sobé nejpodobné;jsi.
Vybrané segmenty slouc¢ime do jednoho velkého segmentu a tento postup opakujeme. Pro selektivni
prohleddvani pouZivdme nasledujici ¢tyfi miry podobnosti [59].

Barevna podobnost definovand jako

n

. k k
Scolor (ri’ rj) =Z min (Ci s Cj) >

k=1

kde cﬁ.‘ je hodnota histogramu pro k-ty bin. K ziskani 75-dimenzionalniho, barevného deskriptoru, slou-
¢ime histogramy o 25 binech, které jsou vypocteny pro kazdy kandl obrazu.

Texturové pfiznaky jsou vypocteny vytdhnutim gaussovskych derivaci v osmi smérech pro kazdy
kandl. Pro kaZzdou kombinaci sméru a kanélu vypocteme histogram o deseti binech a dostdvdme 240-
dimenziondlni deskriptor priznaki. Texturovou podobnost dvou oblasti vypocteme pomoci priniku his-

togrami, jako
n

: k .k
Stexture (ri, rj) :Z min (t,' > tj) >

k=1
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kde tf‘ je i-td hodnota histogramu v k-tém binu texturového deskriptoru.

N P4

Velikostni podobnost zarucuje diivéjsi spojeni malych regiont a je definovana jako

size (r;) + size (rj)
size (1) ’

Ssize (ri’ rj) =1-

kde size (I) je velikost celého vstupniho obrdzku v pixelech.

Posledni mirou podobnosti je kompatibilni podobnost, kterd udava jak dobie do sebe navzdjem dva
regiony (r; a r;) pasuji. Pokud jeden pasuje do druhého, tak chceme, aby se sloucili a tim se zaplnily diry
a mezery. Tato podobnost je definovana jako

size (BBij) — size (r;) — size (rj)
Sfill (Vi»”j) =1- size (I) 7

kde size (BBi j) je velikost ohraniCeni kolem r; a r;.
Celkovou podobnost potom definujeme jako linedrni kombinaci vySe definovanych podobnosti

N (ri, rj) = a1 Scolor (ria rj) + A2 Stexture (l’,’, rj) + a3 Ssize (ri, rj) + a4Syil (ri’ rj) >

kde a; € {0, 1} v zavislosti na tom jestli danou podobnostni miru pouZividme nebo ne.

Autofi Clanku [59] porovnavaji tii rizné strategie selektivniho prohledavani: ,,Quality®, , Fast™ a
ingle strategy®. Single strategy pracuje nad barevnym prostorem HSV a pouZiva vSechny podobnosti.
Stategie ,,Fast“ kombinuje hypotézy ze strategii pracujicich nad HSV prostorem a Lab? prostorem pro
vSechny podobnosti a vybérem podobnosti: texturovd, velikostni a kompatibilni podobnosti. Posledn{
strategie ,,Quality* kombinuje strategie z HSV, Lab, rgl*, H>, I se &tyfmi riznymi kombinacemi podob-
nosti. K segmentaci pouZivaji algoritmus zaloZeny na grafech [58].

Nejlepsich vysledkd dosahovala strategie ,,Quality®, kterd navrhla 22491 regiond za 17s se senzitivi-
tou 0,904. Strategie ,,Fast* navrhla 3572 regiond za 3, 8s se senzitivitou 0, 829. Tyto dvé strategie jsme
implementovali a otestovali na 900 obrdzcich z EgoHands a 100 vlastnich. K segmentaci jsme vyuZili
metodu normalizovanych fezl grafu a metodu zaloZenou na grafech [58]. Selektivni prohledavani s me-
todou normalizovanych grafti se projevilo byt mnohem pomalejsi nez pii pouZiti metody zaloZené na
grafech. Primérny ¢as béhu algoritmu s metodou normalizovanych fezl pro strategii ,,Fast” byla 18, 7s
pro 1000 regioni pro ,,Quality“ 5,2s na 1000 regionti. Oproti tomu selektivni prohledavani s grafovou
metodou, pouzitou v ¢ldnku, a strategii ,,Fast* dosahuje primérného ¢asu 0, 7s na 1000 regiond a 1,2s
pro strategii ,,Quality*. Ukdzka vystupu algoritmu je na obrazku 3.5. V RCNN pouzijeme strategii ,,Qua-
lity* a segmentaci zaloZenou na grafech.

Selektivni prohleddvani vrati ndvrhy na objekty zdjmu, které jsou transformovany na Ctverce a po-
slany do konvoluén{ sité, ktera vrati priznakovy vektor dimenze 4096. CNN ma funkci extraktoru pii-
znakd, které jsou posldny do navazujici husté vrstvy (dense layer). Tyto pfiznaky jsou ndsledné zpra-
covany pomoci metody podpirnych vektord (SVM z anglického support vector machine), ktera pro-
vede klasifikaci pfitomnosti objektu v navrzeném regionu.”. Krom predikce pfitomnosti objektu v oblasti
zajmu vrac{ algoritmus ¢tyfi predikované hodnoty. Tyto hodnoty jsou parametry odchylek v riznych smé-
rech, které pomdhaji k vykresleni ohrani¢eni objektu v obrdzku. Schéma celkové architektury ilustruje
obrazek 3.6.

3Barevny prostor Lab ma barvu definovanou hodnotami ze tf os: svételnost (L), zelen-Gervend (a), modra-Zlut (b).
“Barevny prostor rgl m4 Cerveny a zeleny normalizovany kanal RGB a intenzitu I.

>Kanal H (odstin) prostoru HSV.

®Intenzita resp. obrdzek v odstinech Sedi.

"Teorie SVM je k nalezeni v apendixu na strané 63.
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Obrazek 3.5: Regiony navrzené selektivnim prohledavanim vyuZzivajici k segmentaci metodu zaloZenou
na grafech z [58]. Zleva mame vykreslené postupné 10, 50 a 100 regiont.

Warped region ﬂl aeroplane? no. |

=>{person? yes. |

____________________

|\ *
Q| tvmonitor? no. |

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions
proposals (~2k)

Obrézek 3.6: Schéma architektury RCNN. Selektivni vybér navrhne na vstupnim obraze (1) kolem dvou
tisic oblasti zdjmu (2), které jsou nésledné predany konvolucni siti ke generaci pfiznakt (3) a klasifiko-
vany pomoci SVM Kklasifikatoru (4). [31]
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ztrata klasifikace | ztrata lokalizace | celkova ztrata | celkova normalizovana ztrita
0,49 0,36 1,08 0,92

Tabulka 3.1: Tabulka s hodnotami ztratovych funkci po osmi tisic krocich na architekture RCNN s CNN
ResNet-50.
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Obrazek 3.7: Grafy ztratovych funkci klasifikace (vlevo nahote), lokalizace (vpravo nahore), celkové
ztraty (vlevo dole) a celkové normalizované ztraty (vpravo dole). Osa x reprezentuje pocet iteraci ucent,
osa y reprezentuje hodnotu ztratové funkce.

V naSem piipadé jsme kromé nemaximalni suprese zapojily ¢ast z algoritmu navrzeném v sekci 3.2.1.
Tento algoritmus porovnal navrZené oblasti a vybral maximalné dvé oblasti (v nasi praktické aplikaci po-
¢itdme s maximdlné dvéma rukama v obraze), jejichZ kontury kolem segmentovanych oblasti obsahujici
pixely kiiZe maji nejvétsi plochu.

K vytaZeni pfiznakii z oblasti zdjmu byla pouZita pfedtrénovana sit’ ResNet-50, kterd je shrnutd v
dodatku na strané 61. Architekturu jsme nechali na nasem datasetu dotrénovat na necelych osmi tisi-
cich krocich po dobu 15ti hodin, kdy dosahovala hodnota ztratové funkce hodnoty 1, 08 pokud bychom
zastavili trénovani o priblizné tisic krokl difve dosdhli bychom jest€ mensi hodnoty ztratové funkce
cca. 0,81. Ztrata na klasifikaci nabyla hodnoty 0,49 a ztrata na lokalizaci hodnoty 0, 36. Pravé zmi-
néné hodnoty jsou uvedeny v tabulce 3.1 a jednotlivé ztratové funkce na obrdzku 3.7. VyuZiti metody
normalizovanych fezt prodluzovalo trénink i samotné vybavovani az o 20 sekund. Proto jsme nakonec
implementovali béZné uZivanou grafovou metodu [58]. Minimum ztratové funkce bylo hleddno pomoci
stochastického gradientniho sestupu s momentem, ve kterém v kazdé iteraci upravime hodnoty parametrt
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podle nésledujiciho vztahu

vy =Pu,—1 + aVeC (6, X,y), 3.5

Or1 =0; — vy,

kde @ je vektor parametri modelu®, C ztritova funkce, V; je rychlost v iteraci #°, parametr « je rychlost
uéeni a B je hyperparametr z intervalu (0, 1) udavajici rychlost vymizeni piispévkad predchazejicich gra-
dientli. Posledni parametr jsme nastavili na obvyklou hodnotu 0,9 [60]. Rychlost u¢eni jsme v priibéhu
tréninku nastavovali podle algoritmu kosinového sestupu[61]. Kosinovy sestup vraci hodnoty rychlosti
uceni podle iteraéniho pfedpisu

el = Q) + % (a/inax - a/fm.n) (1 + cos (TCTMIWH)),
kde T; je pocet iteraci, po kterych se znovu spusti stochasticky gradientni sestup, nastaveno na 500. T,
uddva pocet iteraci, které probehli od posledniho restartu. Hyperparametry a;,i, a @pqx urcuji interval
ucéeni, @y, jsme nastavili na 0, 8 a rozdil téchto dvou hyperparametri byl inicializovan na hodnotu 1, 3.

Pro toto nastaveni architektury jsme na testovacich datech obdrZeli hodnotu mAP 64%, bez pouZziti
nésledného algoritmu detekce barvy kiize se jednalo jen o 37%. Pro vyhodnoceni této metriky byla
zvolena mez IoU 0, 9.

Samotné vybavovani sité (inference) trvd v priméru 58 sekund, coZ je pro naSe praktické ucely,
on-line detekce rukou, nedostacujici. Pro kazdy snimek se klasifikuje kolem dvou tisic ndavrht oblasti a
navic musime uklddat pfiznakovy prostor kazdého z navrhovanych oblasti, coZ je velmi ndrocné jak na
vypocetni silu, tak na pamét’ grafické karty.

3.2.2.3 Detekce pomoci Faster RCNN

V roce 2015 byla predstavena vylepSend architektura Faster RCNN [62]. Faster RCNN se sklada
ze dvou siti, sit’ navrhujici oblasti (region proposal network, RPN) a sit’" detekujici objekty na navrze-
nych oblastech. Autofi siti RCNN a Faster RCNN vytvofili i sit’ Fast RCNN, kterou miiZeme casové
a technologicky zatadit mezi dvé zminéné sité. Fast RCNN bylo pfirozené vylepSeni RCNN a snaha o
mensi vypocetni slozitost. Fast RCNN na rozdil od RCNN neposild vSechny navrZené oblasti ze selektiv-
niho prohleddvani do CNN k nalezen{ pifiznakd, ale vytvoii pfiznakovy prostor celého obrazku, vytdhne
pfiznaky pfisluSejici kaZzdé oblasti zdjmu a pfeSkaluje na danou velikost pomoci Rol slu€ovaci vrstvy
(region of interest pooling layer). Nakonec je provedena predikce pomoci softmax vrstvy.

Slu€ovaci vrstva Rol obdrzi dva vstupy:

1. Pfiznakovy prostor o pevné velikosti, ktery je vracen CNN sloZené z nékolika konvoluénich vrstev
a slucovacich vrstev pfes maxima (max pooling).

2. Matici velikosti N x 5 reprezentujici oblasti zdjmu. Cislo N udéva pocet oblasti zdjmu. Prvni
sloupec reprezentuje index obrazku a zbyvajici ¢tyfi jsou soufadnice rohi oblasti zajmu.

Kazdé oblasti zajmu je pridélena ¢ast vstupniho priznakového prostoru, se kterou je asociovan a preska-
Iujeme ji na pfedem definovanou velikost (pro Faster RCNN preskdlovavame na velikost 7 X 7). Preska-
lovan{ provadime nésledovné

8Konvoluéni sit’ ResNet50 m4 25,6 milionti parametri.
9Pouziva se oznaen{ rychlost nebo moment. Moment je vysledek ndsobeni rychlosti s hmotnosti a hmotnost je pro dany
algoritmus nastavend na hodnotu jedna.
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Obrizek 3.8: Rozmisténi kotev na pozici (320, 320). Cervenou, zelenou a modrou barvou jsme oznaéili
postupé velikosti 128 x 128, 256 x 256 a 512 x 512. Kazda z velikosti je navic vykreslena pro tfi rizné
poméry stran (1 : 1,1:2,2:1).

1. Rozdélime oblast zdjmu na stejné veliké ¢asti (pocet Casti je stejny jako dimenze vystupu).
2. V kazdé ¢4sti najdeme nejvétsi hodnotu.
3. Tato velikost reprezentuje vystupni C4st.

Tuto sluovaci vrstvu vyuziva i architektura Faster RCNN, ktera navic od svych dvou predchidkyti ne-
vyuzivé selektivni prohleddvani k nalezeni oblasti z4jmu, ale misto toho zapojuje algoritmus detekce
objekt a nechava sit’ naucit se oblasti zdjmu. RPN ohodnoti ohrani¢eni objekti, které nazyvame kotvy
(anchors), a vrati takové ohraniceni, které obsahuje objekt s nejvétsi pravdépodobnosti. V naSem na-
staveni architektury jsme vyuzivali 9 kotev na pozici v obrazku. Ilustrace rozmisténi kotev pro pozici
(320, 320) na obrazku velikosti (600, 800) je na obrazku 3.8. Vystupem RPN je soubor regiond, navrhd,
které budou nasledné zpracovany klasifikatorem a regresorem. Presnéji feCeno RPN predikuje pravdé-
podobnost, Ze kotva obsahuje pozadi nebo popredi a zdroven vraci predikované hodnoty posunutych
soufadnic ohraniceni. Na obrdzku 3.9 vidime celkové schéma architektury Faster RCNN.

Pro nas$i aplikaci jsme vyuZili architekturu Faster RCNN se siti Inception v2, podsekce 6, pro vyta-
Zeni ptiznaki a RPN (4 konvolu¢ni vrstvy softmax pro navrh regiond, 4 konvolucni a regresni vrstva pro
predikci polohy ohranicenf). Sit’ je predtrénovand na COCO datasetu . Hleddni minima ztratové funkce
obstardval stejné jako u RCNN stochasticky gradientni sestup s momenty (3.5). Hyperparametr 8 pro
momentovy gradientni sestup jsme nastavili na hodnotu 0, 9. Trénovali jsme na deseti tisici krocich s pa-
rametrem rychlosti ucenf inicializovanym na hodnotu 0, 01 a krokovym sestupem, ktery sniZuje hodnotu

parametru podle piedpisu
1

“T¥d-N

kde ;. je rychlost uceni pro dalsi iteraci tréninku, d je sestup, ktery jsme nastavili jako podil iniciali-
zacni rychlosti uCeni a poctu epoch. Pocet epoch je podil poctu trénovacich obrazkil a velikosti batche
(velikost batche je 8), tj. jedna epocha je jedeno dopredné a zpetné Sifeni vSech trénovacich dat. Parametr

Qi1 =

40



S classifier

P Rol pooling

proposals

[ d

Region Proposal Network :

feature maps

L

conv layers ,
y

——rr 7

PSS

Obrazek 3.9: Schéma architektury Faster RCNN. Konvoluéni sit’ vytdhne pfiznaky obrazu, ze kterych
navrhne RPN oblasti zdjmu. Nakonec aplikujeme Rol slucovaci vrstvu a klasifikdtor softmax k predikci
objektu v oblasti.

N reprezentuje pocet iteraci. Velikost posunuti (stride) pro konvoluéni sit’ Inception v2 byla nastavena
na Sestndct pixeli. Parametr IoU pro nemaximélni supresi nakonec nastaven na hodnotu 0, 6, prvotn{
hodnota 0, 4 byla nedostatecna a dostavali jsme veliké mnoZstvi false positive vysledki.

S timto nastavenim sité jsme dosdhli hodnoty mAp 58% bez pouZiti algoritmu detekce rukou podle
barvy kiiZe. S timto algoritmem jsme dosahli vysledku 69%. Na obrazku 3.10 vidime vyvoj hodnoty
mAP v pribéhu dotrénovani sité. Na stejném obrazku vidime vyvoj praimérné citlivosti (average recall)
pres 100 detekct, primérna citlivost na konci tréninku dosahuje hodnoty 0, 42. Hodnota celkové ztratové
funkce na konci tréninku byla 1, 52. Pro nasi architekturu uvadime navic hodnoty ztratovych funkci RPN,
konkrétné ztrity na lokalizaci, nabyvajici hodnoty 0, 31, a ztrity na detekci 0, 23. Ztraty na klasifikdtoru
a RPN jsou vyobrazeny na obrazku 3.11. Celkova ztrita dosahuje na konci tréninku hodnoty 1, 02.

Cas tréninku byl kratsf neZ u architektury RCNN. Pramérny &as na sto iteraci byl 72s. Cas vyba-
vovani sité klesl na 2, 1s, coZ stdle neni idedlni Cas k pouZiti v on-line reZimu, ale pfi pouziti lep$tho
vypocetniho zaiizeni bychom méli dostat nizsi ¢as'.

Celkové mizeme prohldsit druhou architekturu, s nastavenim hyperparametri zminénym vyse, za
postacujici k uloze detekce rukou na trenazéru fizeni, kde je kamera umisténa vZdy na stejném misté,
zname pozadi obrazu, které je také konstantni. Navic vime, Ze se na obraze budou vyskytovat maximélné
dvé ruce. Pro pouZiti v on-line reZimu se staticky umisténou kamerou miizeme predpokladat maly posun
ruky v zabéru a tim optimalizovat detektor i navrh region.

9Diilezit4 je predeviim pamét’ a podet jader na grafické kartg.
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Obrazek 3.10: Vlevo mame graf pribéhu mAP v zdvislosti na iteracich tréninku, kde jsme zvolili konec
tréninku po deseti tisic iteracich na hodnot€¢ mAP rovné 0, 58. Napravo od né&j vidime graf vyvoje pri-
mérné citlivosti v zavislosti na iteracich. Svétlejsi kiivka je vlastni pribeh funkci, tmavsi jeji vyhlazeni.

Obrazek 3.11: Vyvoj ztratovych funkci RPN a klasifikdtoru v pribéhu tréninku. Na vrchnich dvou ob-
rdzcich vidime ztratové funkce RPN. Vlevo je objectness loss uddvajici jestli ohraniceni obsahuje objekt
nebo pozadi, vpravo vidime lokaliza¢ni ztrdtu regresoru predikujiciho ohrani¢eni. Dolni ¢ast obrazku ob-
sahuje grafy ztrat klasifikatoru. Klasifikacni ztratu vidime vlevo (ztrata klasifikace detekovanych objektt
do tiidy) a lokaliza¢ni ztratu vpravo. Svétlejsi kiivka je vlastni priibéh funkei, tmavs{ jeji vyhlazeni.
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Kapitola 4

Odhad 2D pozice ruky

Hluboké uceni je rychle se vyvijejici odvétvi, které v poslednich letech naslo uplatnéni i v dloze
odhadu polohy ruky v prostoru. Stejné jako u detekce ruky v obrazu budeme trénovat hluboké neuronové
sité ugit se jejich parametry z pfedem oznacenych dat. Uloha je zaloZena na odhadu bodi reprezentujicich
klouby ruky, které jsou dostateCnou reprezentaci struktury a polohy ruky v prostoru.

V tvodu této kapitoly predstavime pouZivanou reprezentaci ruky, kterd je vhodna pro formulaci
modelu. Nésledné popiSeme dostupné a pouzité datasety a moznosti vytvoreni syntetickych prikladd,
které mohou zvysit robustnost dat a tim pomoci k lep$im predikcim modelt. V hlavni Casti predstavime
a otestujeme modely vyuZivajici hlubokého uceni k predikci polohy ruky ve 2D z jediného RGB snimku.
Navazeme kapitolou o odhadu 3D pozice ruky z hloubkové mapy a z RGB obrazu. Odhad prostorové
pozice ruky z jediného RGB snimku je velmi aktivnim a sloZitym problémem, hlavné kviili hloubkové
nejednoznacnosti a nedostupnosti anotovanych dat. VétSina uZivateld samoziejmé nedisponuje kamerou,
které je schopna zachytit vedle RGB jeho obrazu hloubkovou mapu. Jedna se tedy o atraktivni téma a
moznou Sirokou Skdlou vyuZiti.

Lidska ruka je komplexni ¢asti téla, coz Cinf slozitéjsim modelovani jeji dynamickych a kinematic-
kych vlastnosti, zvlasté potom v on-line reZimu. Zékladni reprezentaci ruky je kinematicky model jeji
kostry. Jednoduchost modelu spociva v ignorovani deformaci meékké tkané ruky.

Lidsk4 ruka se sklddd z 27 kosti, které tvofi zdpésti, dlan a prsty. Klouby mezi prvnimi tfemi ¢lanky
prstd maji jen jeden stupeti volnosti (DF z anglického ,,degree of freedom*). Klouby napojujici prsty na
dlani maji 2DF a z4pésti celkem 6DF. Celkem muZeme ruku popsat modelem s 26DF. Problém odhadu
pozice ruky potom pievadime na problém pozice bodl reprezentujicich jednotlivé klouby. Model s 21
body, ktery nazveme 21-kloubovy model, patii mezi nejcastéji vyuzivané [66]. Kostra lidské ruky a jeji
kinematicky model je zndzornény na obrdzku 4.1.

Nyni vime jaky model budeme pouzivat v nasich experimentech, zdsadnim mistkem je predstaveni
datasetti, které se pouZivaji pro trénovani modell s ucitelem. Datasety obsahuji piiklady, které jsou bud’
syntetizovany pomoci pocitacové grafiky jako v [67] nebo ziskdny z kamery zachycujici hloubkovou
mapu a naslednou anotaci. K vytvdfeni anotovanych dat se pouZivd datovych rukavic, magnetickych
senzord, které jsou naro¢né na kalibraci a navic nakladné. Ddle se pouzivd metoda, kdy jsou riizné ¢asti
ruky nebo rukavice obarvené rliznymi barvami. Datasety se neli$i jen ve specifickému modelu odhadu,
ale i ve specifickém kinematickém modelu ruky tj. rizné datasety vyuzivaji jiny pocCet kloubti. Pro nase
modely jsme vybrali datasety obsahujici RGB-D nebo RGB snimky s 21 anotovanymi body na ruce 4.1.
Celkem jsme méli k dispozici necelych 21 tisic anotovanych 2D snimki a cca. 2,3M anotovanych 3D
snimkd.

Navic jsme anotovali vlastni data z trenaZéru. Pro odhad 2D pozice klicovych bodt jsme anotovali
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Obrazek 4.1: Ukdzka kinematického modelu ruky. Zleva: rentgenovy snimek ruky, kinematicky model s
26 stupni volnosti a reprezentace ruky pomoci 21-kloubového modelu.

Dataset \ RGB/D \ Objekty | Anotace | Subjektt | #Snimkt

Stereo Hand Pose Tracking | RGB-D Ano 2D+3D 24 18000
BigHand2.2M RGB-D Ne 3D 10 2,2M
MSRAIS D Ne 3D 9 76375
Dexter RGB-D Ano 2D+3D 2 3129
LSM-HPD RGB Ne 2D 9 20500

Tabulka 4.1: Tabulka datasetti vyuzitych v praci. Vedle jména datasetu a obrazového typu mame infor-
maci o prezenci objektu v ruce a poétu riznych subjekti, jejichZ ruce jsou anotovany.

100 snimki. K anotaci jsme pouZili online néstroj makesense'. Tento software umoZni uZivateli nahrat
obraky, oznacit na obrazku klicové body a pfifadit jim oznaceni. Vystupem je csv soubor, ktery obsahuje
soufadnice jednotlivych oznaceni klicovych bodi v obrazu. Ukdzka pouziti softwaru makesense je k
vidéni na obrazku 4.2.

Pro anotaci 3D klicovych bodl jsme implementovali vlastni anotacni ndstroj v jazyku Python v3.7
a frameworku open3d v0.12.0. Nastroj umozni uZzivateli zobrazit hloubkovou mapu jako oblak bodt v
interaktivnim prostedi. V prvnim kroku uZivatel vybere 3D ohraniceni ruky a potvrdi uloZeni soufadnic
osmi rohd ohraniceni do textového souboru. Nasleduje druhy krok, kde uZivatel oznaci 21 klicovych
bodi na ruce. Interaktivni prostfedi umozni uzivateli kontrolu umisténi bodt z riznych Ghli pohledu.
Préci v ndstroji ilustruje obrazek 4.3.

Ulohu odhadu pozice ruky miiZzeme rozdélit podle dvou metod, které jsou pii jejim feseni pouZi-
vany. Jednd se o metody zaloZené na detekci a metody zalozené na regresi. Pfi feSeni pomoci prvni z
nich vraci model pravdépodobnostni rozd€leni pro kazdy odhadovany bod/kloub. Pro 21-kloubovy mo-
del dostdvame 21 riiznych pravdépodobnostnich rozdéleni, resp. teplotnich map?, pro kazdy obrazek.
Vlastni pozice kloubu je nasledné odvozena jako argument maxima na prislusné teplotni mapé. Oproti
tomu regresni metoda provadi pfimy odhad pozice kaZzdého kloubu. Pro 21-kloubovy model mame 21x3
neurond ve vystupni vrstvé architektury, které predikuji prostorové soufadnice bodu. Regresni metody
jsou ndro¢néjsi na trénink modelu a velikost datasetu. V nésledujicich sekcich predstavime modely vyu-
Zivajici praveé popsané metody k odhadu pozice ruky jak z RGB-D, tak RGB obrazu.

Uhttps://www.makesense.ai/
2Teplotni mapa, angl. heatmap, je typ vizualizace dat, kde je kaZd4 hodnota reprezentovdna urgitou barvou ze spojitého
barevného spektra.
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Obrazek 4.2: Pribéh anotace v softwaru makesense. Klicové body jsou oznacené cernym, resp. modrym,
bodem.

Obrazek 4.3: Prace v ndmi implementovaném softwaru pro anotaci 3D kli¢ovych bodi. Barevné koule
oznacuji klicové body. Na obrizku je jedna ruka ze ti{ riznych dhli pohledu.
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Obrézek 4.4: Schéma architektury odhadujici 2D klicové body. Na vstupu dostaneme obrazek, na kterém
je pomoci Faster RCNN detekovand ruka. Ruku ofizneme a pomoci CPM dostaneme teplotni mapy
polohy klicovych bodi.

4.1 Odhad pozice ruky ve 2D

Po pfedstaveni kinematického modelu ruky a dostupnych datovych sad pfistupujeme piimo k pro-
blematice odhadu soufadnic jednotlivych kli¢ovych bodut ruky. Cilem je ziskat 21 soufadnic (x;, y;) , ur-
Cujicich pozice kloubi ruky. Pii feseni této tlohy vyuZijeme natrénovanou architekturu RCNN k detekci
ruky a nad ni vystavime model, ktery na detekované ruce najde pozice klicovych bodu.

Algoritmus miZeme rozdélit do dvou ¢asti. V prvni ¢asti detekujeme ruku pomoci Faster RCNN a
vyfizneme ji z obrazu. Ve druhé Casti zapojime model detekujici klicové body. Lokalizace ruky pomaha
odstranénim Sumu v pozadi a tim ¢inf ucenf se detektoru kli¢ovych bodl jednodussim.

Prvni ¢ast je podrobné popsdna v sekci 3.2.2.3. Vénujme se tedy pouze Casti architektury, kterd bere
jako vstup ofiznuty obrdzek vraceny ze sité¢ Faster RCNN. Na vstupu dostane RCNN obrdzek velikosti
720 x 720 a vrati soufadnice rohd ohraniceni vztazené k ptiivodni velikosti. Pro odhad pozice klicovych
bodl vyuZijeme postupu navrzeném v [69]. Predikujeme 2D teplotni mapy udavajici pravdépodobnost
umisténi klicového bodu na snimku, ¢imZ redukujeme. Oznacme k; = (x;, y;) soufadnice klicového bodu
i, i € 21. Déle oznatime k = (k1,...,k21). Vstup normalizujeme na velikost 256 x 256. Upravena
architektura CPM (Convolutional Pose Machine, [69]), pracuje v péti etapach. V kazdé etapé pouZivame
jinou velikost receptivniho pole. Postupné ménime velikost receptivniho pole z ptivodni velikosti 8 X 8px
az k velikosti 240 x 240.

Prvni etapa vraci pravdépodobnost, Ze urcity pixel obsahuje klicovy bod. Nésledujici etapy upravuji
odhad z prvni etapy pomoci informace z okoli zavislého na velikosti receptivniho pole. Vystupem jsem
teplotni mapy pravdépodobnosti polohy kazdého kloubu. Celkovou stavbu architektury mapuje obrazek
4.4.

V aplikaci jsme pouzili jiZ natrénovanou sit’ Faster RCNN a sit CPM jsme dotrénovali na 10000
obrazcich z datasetu LSM-HPD, tabulka 4.1. Trénovali jsme ve 30 tisicich iteracich s rychlosti uceni
a = 0,0004. Kfivka totdln{ ztraty se stabilizovala na hodnoté 1,32 a hodnota mAP, na ndmi anotovanych
obrazcich nepodilejicich se na ucent, byla 0, 92. Na testovacich datech z datasetu LSM-HPD bylo mAP =
0, 89. Jako ztratovou funkci jsme zvolili vzdalenost predikovaného bodu od anotovaného bodu, tj.:

c=Y k-4

ie?1

2
. (4.1)

kde k jsou predikované soutadnice kloubu a k jsou soufadnice anotované. Ztritovou funkci minimalizu-
jeme pomoci stochastického gradientniho sestupu s velikosti minibatche nastavenou na 8.

Cas vybavovdni sitd je prim&rné 2, 56s. V&tsinu z tohoto ¢asu zabere vlastni detekce ruky pomoci
Faster RCNN. Pokud vynechame detekujici ¢ast, ¢imZ vypustime pouZiti Faster RCNN, dostavame se
na &as 0, 29s. Cas detekce klicovych bodii z ofiznutého obrizku je téméf dostate¢ny pro pouZiti v Zivém
prenosu.
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Obrazek 4.5: Schéma findln{ architektury slouZzici k odhadu 2D klicovych bodi z RGB obrazu. Z piivod-
niho obrazku je segmentovéna ruka, kterou vyfizneme a poSleme jako vstup do CPM, kter4 vréati teplotn{
mapy pozice kloubi.

Moznym vylepSenim do budoucna je nahrazenf sit€ Faster RCNN jinou, rychlej$i metodou. Inspiro-
vali jsme se ¢lankem [67] a rozhodli jsme se k vyuziti HandSegNet k segmentaci ruky z obrazu. Seg-
mentace ruky nahradi detekci ruky v obraze, pomoci které urujeme vyfiznuti obrazu, ktery slouZi jako
vstup CPM. Je vhodné poznamenat, ze HandSegNet je derivitem CPM. Architektura HandSegNet ma
na vstupu RGB obraz dimenze 256 X 256 X 3, ten je zpracovany pomoci ¢tyf blokl sestdvajicich se
z konvolucnich vrstev s aktivacni funkci ReLLu a maximovym poolingem. Vystupem je segmentovand
maska ruky dimenze 256 x 256 X 1. Velikost batche byla nastavend na hodnotu osm snimkd a extrémy
ztratové funkce byly hleddny pomoci Adam feSice, ktery je pfedstaveny v sekci 6. Inicializace vah byla
ponechédna na hodnotach z [69]. Parametr rychlosti u€eni a byl nastaven pro prvnich dvacet tisic iteraci
nastaven na hodnotu 1-107>, ndsledng byl sniZen na 1-107° pro ndsledujicich deset tisic iteraci a posled-
nich deset tisic iteraci probihalo s rychlosti u¢eni 1 - 1077, Ztratova funkce byla ponechéna na klasické
ztratové funkci kifZové entropie, které je vénovéna sekce 6.

Implementovanou sit’ provadéjici segmentaci jsme trénovali na 3500 snimcich z datasetu EgoHands
[55], 400 snimkd jsme pouzili pro validaci a 800 pro nasledné testovani. Trénink probihal v 10 tisici
iteraci. Primér IoU na testovacich datech dosahovalo hodnoty 81, 2%, kde IoU je brano jako pomér pra-
niku segmentované oblasti s anotovanou oblast{ a jejich sjednoceni. Oblasti jsou definované po pixelech.
Primérny cas vybavovani sit¢ HandSegNet je 0, 21s.

Vyftez obrazku, ktery je posilan do CPM k detekci kli¢ovych bodi, ziskdme vyfezem nejmensi plochy
obsahujici celou segmentovanou ¢ast. Kone¢né schéma architektury pro 2D detekci klicovych bodi ruky
vidime na obrazku 4.5.

Zpracovani obrazku celou architekturou trva v primeéru 0, 67s. Pri ztratové funkci (4.1) a pouziti
nami anotovanych obrazkd jsme dosdhli hodnoty mAP = 0, 87. Dostavame tedy nizsi pfesnost odhadu
neZ pii pouZiti sité Faster RCNN za cenu sniZeni ¢asu vybavovdn{ sité. Pro praktickou aplikaci prohlasu-
jeme druhou architekturu za vhodnéjsi. PEti procentni ztrdta na pfesnosti odhadu bodi je vyvazena témér
75% zrychlenim. Zaroven je nutné si uvédomit, Ze detekce ruky i samotnych kli¢ovych bodii mize byt
optimalizovana pro pouZiti na video. Vzdalenost ruky a jejich klicovych bodl se mezi snimky lisi jen
velmi madlo, tim ziskdvdme urcité omezeni, které Cini detekci jednodussi.
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Kapitola 5

Odhad prostorové pozice ruky

Posledni kapitola pojedndva o odhadu pozice ruky v prostoru. Jednd se o nadstavbu minulé kapitoly,
kde jsme odhadovali pouze 2D soufadnice pozice kloubil v obraze. Kapitolu jsme rozdélili na dvé Casti,
kde prvni ¢ast vénujeme odhadu pozice ruky z hloubkové mapy, druhou ¢ast odhadu pozice ruky primo

z RGB snimku.

5.1 Odhad pozice ruky z RGB-D obrazu

Odhad pozice ruky z RGB-D obrazu tj. RGB obrazu s hloubkovou mapou. Hloubkovd mapa, také
oznacovana jako hloubkovy obraz, je kandl obrazu, ve kterém kaZzdy pixel nese hodnotu udavajici vzda-
lenost daného pixelu obrazu od senzoru. DiileZité je si uvédomit, Ze obraz, ktery vraci senzor zachycujici
RGB-D (napt. Kinect) neni 3D, ale 2.5D. Mdme 2D obraz a hloubkovou informaci o kazdém pixelu.
Nemame tedy primou informaci o ¢astech, které jsou v zakrytu ve sméru paprsku senzoru. Data, ktera
mame k dispozici nejsou vhodnd ke zpracovéani pomoci 2D ani 3D konvoluce.

V této sekci predstavime pristup, ktery je zaloZeny na regresi. Regresni model je zaloZeny na ndvrhu
kotev ke kloubu a nésledné regresi [68]. Tento model byl vytvofeny v roce 2019 a diky své skladbé se
vyhyba nutnosti pouziti, vypocetné narocné, 3D konvoluce. Autofi tohoto modelu ve své praci nezminuji
jakym zplisobem upravuji vstupni obrazy, pro vlastni odhad pozice kloubti a poéitaji s normalizovanym
vstupem. Normalizovanym vstupem je mysleno, Ze obraz ma ruku ve svém stfedu a ruka je nejbliz-
$im objektem k senzoru. Architektura nese jméno A2J (z anglického ,,anchor to joint*) a vedle péatefni
neuronové sité ji dopliuji tii vétve.

Na vstupnim obrazu jsou nejprve rozmistény kotvy se stridem Ctyfi, tj. vzdalenost mezi kotvami je 4
pixely, které slouZi jako regresory k predikci pozice kloubu v prostoru. Pozici kotvy oznaéime s (a) .

Samotna pateini sit’ vyuziva ResNet-50, kde vystup z prvnich tfi vrstev slouZzi jako vstup pro sit’
predikujici vdhy a navazuje na regresni kmen jehoZ vystup slouZi jako vstup pro vétve predikujici ro-
vinny posun a hloubku. Mezi dpravy architektury ResNet-50 patii zména stridu ve ctvrté vrstvé na jeden
pixel, ktery zapficinuje 16krat podvzorkovani na vystupu. Pivodni architektura ResNet-50 ma 32krat
podvzorkovani, dosahujeme tedy vétsi citlivosti.

Nésleduje zpracovani prvnimi dvéma vétvemi, které predikuji rovinny posun o; (a) kloubu j od kotvy
a a hloubku d;(a) kloubu j od kotvy a respektive. Obé vétve navazuji na vystup regresniho kmene
patefni sité¢. Hloubkovy obraz nejdiive Sestnédctkrit podvzorkujeme a rozmistime kotvy se stridem 4,
potom kazdy bod ptiznakové mapy reprezentuje 16 kotev. Obé vétve obsahuji 4 konvoluéni vrstvy s 256
kandly a vystupni konvoluéni vrstvu velikosti 16 X K x 2 resp. 16 X K x 1, kde K je pocet kloubd.

Z pétein{ sité vystupuje, po zpracovdnim CNN ResNet-50, vétev, kterd objevuje informacni kotvy, pro
urcity kloub pomoct piifazeni vahy kotvé. Informacni kotvou nazveme kotvu, kterd splituje p; (a) > 0.02,
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Obrézek 5.1: Schéma architektury A2J [68]. Vedle péteini sité sklddajici se z CNN a regresniho kmene
obsahuje dvé vétve pro odhady rovinného posunu a hloubku a jednu pro ndvrh informacnich kotev.

kde
exp (p; (@)

3 exp(p; @)

pja)=

kde A je mnoZina vSech kotev obrazu a p;(a) je predikovand viha kotvy a ke kloubu j. Tato vétev
ma na vstupu priznakovou mapu z patetni sité. Stejn¢€ jako u dvou predchozich siti obsahuje tato sit’ 4
konvolucni vrstvy s 256 kandly a vystupni vrstva md velikost 16 X K x 1. Celkové schéma architektury
je ilustrovdno na obrazku (5.1).

Na nésledujicich fadcich strucné popiSeme trénink praveé popsané architektury. Pro vytvoreni vhod-
ného vstupu sité, mapujeme kazdy pixel hloubkové mapy do 3D prostoru a nasledné vyfizneme krychli,
ktera obsahuje analyzovanou ruku. Pro kloub j mame dvé hodnoty: t? skute¢né pozice kloubu j v roviné

a tj.’ je transformovand hodnota skutecné hloubky z; kloubu j podle pfedpisu

d _
tj=2-90,
kde 6 je transformacni parametr, ktery ma hodnotu hloubky stfedového bodu.
Samotny trénink probihd pod dvéma ztratovymi funkcemi. Prvni z nich méf{ ztratu vzhledem k od-
hadu pozice kloubu jako

L = %ZCTI (Zﬁ/ (@) (S (@) + 0 (a)) - tf] + ZCTZ (Zﬁ] (@)d;(a) - t?] )

jeJ acA jeJ acA

kde J je mnoZzina kloubt (v naSem piipadé€ |J| = 21), s (a) je rovinnd pozice kotvy a, C; (-) je vyhlazeni

L1-ztraty definované jako
2

L(x)= 21—Tx , pro |x| <t
[x| = 5, jinde.

Vyhlazovaci parametr 7 byl v ptivodnim ¢lanku nastaveny jako 7 = 1 a 7, = 3, pro nasi implementaci
jsme zvolili T; = 5, kvili velkému Sumu na hloubkové mapé. Druhou ztratovou funkefi je funkce méftici
ztratu na okolf informativnich kotev, definovanou jako

Ly=)C, (ij (@)s (a) - t?].

jeJ acA
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Tato funkce pomaha vybirat informativni kotvy kolem kloubu.
Celkovou ztritu definujeme jako
C = a)Ll + Lg,

kde hyperparametr w udava dilezitost jednotlivych slozek ztraty. V nasi implementaci jsme pouzili w = 3
stejné jako autori ptivodniho ¢lanku.

Trénovali jsme v 50 tisicich krocich na ndhodné vybranych 295 510 obrazcich. Vstupni obraz je
transformovén na velikost 176 x 176. Trénovali jsme v patnicti epochdch. Rychlost uceni byla iniciali-
zovina na hodnotu 4 x 10™* a kazdou epochu ji snizime o 10™*. Na konci tréninku dosahovala ztritova
funkce hodnoty 11, 2.

Implementaci architektury jsme otestovali na ndmi anotovanych datech, které jsme ziskali pomoci
kamery Kinect for Windows v1. Vybranych 50 snimki jsme anotovali pomoci nastroje, ktery jsme imple-
mentovali a pfedstavujeme jej na zaCatku kapitoly 4. Presnost jsme méfili pomoci primérné prostorové
vzdélenosti predikce od anotace (v milimetrech) a poméru tspé$nosti. Pomér tspés$nosti je definovany
jako pomér spravné odhadnutych snimki a vSech snimki. Spravné odhadnuty snimek je takovy snimek,
ktery ma maximalni vzdalenost predikce od anotace pres vSechny klicové body mensi nez 10mm. Pri-
mér prostorové vzdalenosti predikce od anotace je roven 9,35mm. Pomér tspésSnosti je 0,74 tj. 74%.
Vybavovani sité trvd v priméru 1, 37s. Tento Cas je fadove vyssi nez Cas, ktery uvadéji autori metody. To
je zplsobeno béhem programu na slabsim systému a jiné implementaci. Pfiklady aplikace na realnych
datech jsou k nalezeni v posledni kapitole na stran¢ 54.

5.2 Odhad pozice ruky z RGB obrazu

Uloha odhadu pozice ruky z RGB obrazu je sloZit&jii tlohou ne? odhad z RGB-D obrazu, kvili
pfitomnosti mnoha nejednozacnosti plynoucich z absence hloubkové informace. Dal$im problémem je
nedostatek trénovacich dat. K tréninku neuronové sité je potieba velké mnoZstvi s anotovanymi 3D kli-
¢ovymi body (klouby), proto se pii feSeni této dlohy pristupuje k syntéze datasetd a jejich augmentaci
pro zvySeni mohutnosti mnoZiny trénovacich dat.

V této préci predstavime prvni ndvrh feSeni ilohy odhadu pozice ruky z RGB obrazu z roku 2017
[67]. Pfedchozi ptistupy vyuZivali hloubkovou informaci alespon v néjaké Casti vyvoje. Zminénd prace
pfistupuje k nejednoznacnosti v méfitku prechodem k tréninku a odhadu $kalové invariantnich soufadnic,
definovanych pro kloub j jako .

J
Nzis1 — zillo”
kde z; je skute¢nd pozice kloubu a ve jmenovateli je normalizaCni konstanta zavisld na snimku. Volime k
tak, aby konstanta byla rovna jedné pro prvni kost ukazovacku, obrazek (5.2). Dale pouZijeme soufadnice
kotfenového bodu z,, obrdzek (5.2), k odvozeni transla¢né invariantnich soufadnic

wj

transl _

w;

Ww;—W;.
Timto jsme pievedli dlohu odhadu bodi z;, j € 21 na odhad w;."””l = (xj,y 22 j), j € 21 z jediného
vstupniho RGB obrazu.

Cela architektura se skldd4 z neuronové sit¢ HandSegNet, kterd provadi segmentaci ruky ze snimku,
ze sité PoseNet odhadujici pravdépodobnost umisténi kloubu na obraze a sité PosePrior predikujici nor-
malizované a invariantni prostorové soufadnice na pravdépodobnostnich rozdélenich. Schéma sité ilu-
struje obrdzek (5.3).

Segmentacni sit’ HangSegNet, je upravenou, zredukovanou variantou ¢4sti sité Convolutional pose
machines [69], kterd byla trénovana na syntetickém datasetu vytvoreném autory. Tuto sit’ vyuzivame i
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Obrézek 5.2: Klouby k a k+ 1, zvyraznéné Cernym obrysem, pouzivame jako normalizacni konstantu pro
vypocet Skalové invariantnich soufadnic odhadovanych bodi. Kloub r s ¢ervenym obrysem pouzivame
jako referen¢ni bod pro translacné invariantni soufadnice.

v architektufe odhadujici 2D pozici ruky. Diky segmentaci ruky, kterd je na obrdzcich v rtiznych veli-
kostech, miiZzeme segmentovanou ruku ofiznout z obrazu a tento ofiznuty obraz pouZit jako vstup pro
navazujici sit’ odhadujici pravdépodobnost vyskytu kloubu.
Lokalizace 2D kli¢ovych bodt je zde formulovand jako odhad 2D teplotnich map

m = {m; (x,y),...,m (x,y)}, reprezentujicich pravdépodobnosti rozdéleni umisténi kloubu v obraze.
V této C4sti je zapojena upravend sit’ Pose Network [69], kde v prvni Cdsti extrahujeme piiznakové
mapy augmentovanych verzi analyzovaného snimku, které jsou nésledné spojeny do jediné, ze které je
odhadovéna teplotni mapa.

Posledn{ krok je odbaven pomoci PosePrior sit&, které predikuje invariantni 3D soufadnice 7" na

j
potencidlné nekompletni a zaSuméné teplotni mapé m; (x, y) . Tato sit’ se uci varietu! moZnych artikulaci
ruky z teplotnich map a vraci nejpravdépodobnéjsi 3D souradnice z 2D informace. K této problematice je
pfistoupeno prechodem do kanonické baze, ktera zaru€uje invarianci v globdlni orientaci ruky. Pfechod
do této baze je dan rovnici

w' =R (wtransl) . wtransl’

kde R (-) € R¥? je 3D rota¢ni matice, kterou dostaneme jako soucin rotace kolem osy x a z, R,; a rotace
kolem osy y, R,. Rotaci R,; hleddme tak, Ze urcity klicovy bod w{, leZi na ose y kanonické baze, tj:

sz'wg = A : (07 1’ O)T s /l Z 0
A nasledné nalezneme rotaci R,, aby platilo
Ry'RXZ'wZ = (a/7ﬁv 0) , & Z O

K dosaZzeni symetrie mezi pravou a levou rukou, preklopime pravé ruce podle osy z v kanonickych
soufadnicich. Koneéné miiZzeme vyjadrit soutadnice kloubt rukou jako

T
C C C
L YS, 76 ro 1 ruk
c_ (xj,yj,zl) s pro levou ruku,

(x;?, gj, —z;) , pro pravou ruku.

!'Varieta je topologicky prostor, lokdln& podobny obecné n-rozmérnému Euklidovskému prostoru.
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Obrazek 5.3: Schéma architektury prevzaté z [67]. V prvni Casti probiha lokalizace/segmentace ruky
pomoci sit€¢ HandSegNet. Vyslednd maska ruky je ofiznuta a poslana jako vstup do sité PoseNet. CNN
PoseNet lokalizuje 21 kloubti ruky a teplotni mapy korespondujici kaZzdému kloubu. V posledni ¢asti jsou
teplotni mapy zpracovdny dvéma vétvemi, které odhaduji pozici snimace (viewpoint) resp. 3D pozici

ruky.

Trénovani sité probihd v téchto kanonickych soufadnicich, dostdvdme tedy 3D soufadnice v kanonickych
soufadnicich a oddélené odhadujeme rotacni matici, kterd je parametrizovana pomoci tff parametrd. Nad
odhadem rotacni matice miiZeme premyslet jako nad odhadem pozice pozorovatele resp. senzoru, kamery
vzhledem k ruce.

Pro nasi aplikaci pouzivame predtrénovany model, ktery byl vydan autory [67]. Architektura Hand-
SegNet ma na vstupu RGB obraz dimenze 2562563, ten je zpracovany pomoci Ctyf bloku sestavajicich
se z konvolucnich vrstev s aktivacni funkci ReLu a maximovym poolingem. Vystupem je segmentovana
maska ruky dimenze 256 x 256 X 1. Velikost batche byla nastavend na hodnotu osm snimki a extrémy
ztratové funkce byly hleddny pomoci Adam fesice, ktery je predstaveny v podsekci 6. Inicializace vah
byla ponechdna na hodnotach z [69]. Parametr rychlosti ueni @ byl nastaven pro prvnich dvacet tisic
iteraci nastaven na hodnotu 1 - 1073, nésledné byl snizen na 1 - 1076 pro nasledujicich deset tisic iteraci
a poslednich deset tisic iteraci probihalo s rychlosti ueni 1 - 1077, Ztratova funkce byla ponechdna na
klasické ztraté kiizové entropie, kterou popisujeme v podsekci 6.

Nasledujici architektura PoseNet md véhy inicializované podle [69]. Velikost batche a volba feSice
byla ponechdna stejnd jako u sit¢ HandSegNet. Trénink probihal ve 30 tisic iteracich, kde se parametr
rychlosti ueni snizoval po kaZdych deseti tisic iteracich po hodnotdch 1 - 1074, 1 - 1073, 1 - 107. Jako
ztratova funkce byla zvolena L2 ztrata. Tato architektura vraci vystup o dimenzi 32 X 32 X 21, tj. madme
21 teplotnich map o velikosti 32 x 32.

Posledni ¢ast architektury, kterd je nazvdna PosePrior ma dva paralelni kandly, které maji téméf
stejnou architekturu’. Nejdifve zpracuji 21 teplotnich map, normalizovanych na hodnoty z intervalu
(0, 1) ,pomoci Sesti konvolu¢nich vrstev s ReLu aktivacnimi funkcemi. Informace o pravolevé orien-
taci ruky je je spojena s priznakovou mapou a zpracovana dvéma FCN s dropoutem 0, 2, tzn. v trénovaci
epoSe vynechdme dany neuron s pravdépodobnosti 0,2. Oba kandly konci jednou FCN s linedrni ak-
tivacni funkci, kterd vraci odhad rota¢ni matice R a kanonické souradnice w®. Spojenim téchto dvou
odhadi dostavame odhad w'"*"s!, Tato architektura pouZiva ztratovou funkci, kterd je souétem kvadratu

Detail architektury je k nalezeni v dopliiujicich materidlech ¢lanku [67]. Zarovefi jsou tam k nalezeni schémata dvou
probranych siti.
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L2 ztraty na kanonickych soufadnicich

2
c

_ _C
CS =2 wpred

2’
kde z¢ je kanonicka soufadnice skutecnd polohy kloubu a w; +eq J€ Predikovana kanonické souradnice
kloubu, a kvadratu L2 ztraty na matici kanonické transformace

2
Cr= ”Rpred - RHZ’
kde R je skute¢nd matice rotace a R,.q je predikovand matice. Celkové dostdvame ztritu
C=Cs+C,,

jejiz minimalizace byla feSena pomoci feSice Adam. Posledni FCN vraci v jednom kandlu 3 parametry
rotace R a ve druhém 63 hodnot reprezentujicich 3 soufadnice pro kazdy kloub ruky.

Pro odhad pozice ruky z RGB obrazu jsou zapotiebi data, kterd maji jak notace ve 2D, tak ve 3D. N¢-
kolik existujicich datasett, které jsou vhodné pro trénovanf sité fesici tuto dlohu, tabulka (4.1), predsta-
vuji autofi metodu k vytvoreni syntetického datasetu. Dostupné datasety neobsahuji dostateCné rozmanité
data, nemaji kompletni anotaci aj., proto autofi sestavili vlastni synteticky dataset ve volné dostupném
softwaru Blender?.

Tento datset obsahuje celkem 20 postav, které vykonavaji 39 riznych akci. Na kazda scéné je ka-
mera umisténa ndhodné na sfére kolem ruky postavy. Pravd a leva ruka je zastoupend na snimcich se
stejnou frekvenci. Pro urCité nastaveni scény a kamery bylo ndhodné€ vybrano pozadi z mnoZiny 1231
riznych obrazkid pozadi. Findlni dataset obsahuje 41258 snimki v tréninkovém datasetu a 2728 snimki
ve valida¢nim datasetu. Snimky maji rozliSeni 320 x 320 pixelti. Kazda ruka na snimku obsahuje 21 ano-
tovanych kloubi, navic nabizi 33 anotovanych segmenta¢nich masek a pozadi. O kazdém kloubu mame
navic informaci o tom zda-li je viditelny nebo v zékrytu.

JelikoZ se jednd o prvni praci, zabyvajici se metodou odhadu prostorové pozice ruky z RGB obrazu
nebylo moZné pfimo porovnat navrZzenou architekturu oproti jinym. Autofi se proto rozhodli pro srovndni
jednotlivych asti architektury. Model PosePrior dosahuje lepsich vysledkli nez dva existujici modely
[70, 71], které byly zahrnuty v porovnani. PouZita metrika byla zaloZena na spravném urceni polohy
kloubu, kde za spravné uréeni uvaZujeme takovou polohu, kterd mé euklidovskou vzdalenost od skute¢né
polohy kloubu mensi neZ urcitd mez. PosePrior pfekonava ostatni modely na vSech testovanych mezich
(20mm, 30mm, 40mm, 50mm). Vykon architektury je nejvice limitovan nedostatkem trénovacich dat s
redlnymi scenériemi a vétsi rozmanitosti snimkd.

Testovani probéhlo na ndmi anotovanych datech, které jsme ziskali nahrani kamerou Kinect for Win-
dows v1. Vedle anotace ve 3D, kterou jsme pouzili i pro predchozi metodu, jsme anotovali korespondu-
jict snimky ve 2D. Jako miru pfesnosti jsme zvolili primérnou chybu prostorové vzdélenosti a pomér
uspésnosti. Hodnoty metrik jsou 6, 28mm, resp. 0, 94 pro mez nastavenou na 10mm. Vybavovani sité na
snimek je praimérné 2, 07s. Autofi metody ve svém ¢lanku [67] neuvadéji rychlost jejich implementace.

Metoda navrZena k odhadu 3D pozice ruky z hloubkové mapy dosahuje mensi pfesnosti, na nasich
datech, nez pravé predstavend metoda, ale vySsi rychlosti zpracovani obrazu. Metoda odhadu z RGB
obrazu je robustnéj$i na pozici ruky vici senzoru. Pro nasi aplikaci na snimky z trenaZéru fizeni automo-
bilu jsme vyhodnotili odhad pfimo z RGB obrazu jako lepsi, nejen kvili vysoké presnosti, ale také kvuli
hardwarové nendro€nosti na senzor.

3https://www.blender.org



Kapitola 6

Aplikace na data ze simulatoru rizeni
kamionu

Jednim z cilti prace bylo aplikovat prostudované metody k aplikaci na data ze simuldtoru fizeni od
firmy SCS Software!, obrazek 6.1. Konkrétng odhadovat pozici rukou fidi¢e obsluhujiciho trenaZér. De-
tekce rukou je uZziteCnd ke sledovani pohybu celé ruky a jeji aktivity. Zndme-li lokaci ruky mizZeme
urcovat, jestli fidi¢ pouZiva k fizeni obé€ ruce, nebo Cas ktery fidi¢ stravi vykonavanim urcité akce (fa-
zeni, prepindni svétel, ...). Tuto kontrolu zkvalitiuje odhad pozice ruky v prostoru. Se znalosti pozice
jednotlivych kloubd ruky jednoduse odhadneme kvalitu provadéni jednotlivych akci. MiZzeme sledovat
jemnou motoriku fidice, prodlevy mezi situaci, ktera se odehrava v simulétoru a reakci fidice.

Propojenim znalosti pozice ruky s dal§imi znalostmi, jako je vyraz obliceje, pohyb nohou nebo ce-
1ého téla, ziskdme téméf kompletni informaci o chovani fidice. To poskytuje odezvu jak fidicim, ktefi
pouZivaji trenaZér k tréninku svych fidi¢skych vlastnosti, tak inZenyriim navrhujicich hardware i software
trenaZéru.

'https://scssoft.com

W
f

Obrazek 6.1: Obrazek trenazéru fizeni kamionu od firmy SCS Software.

54
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Detekce rukou ridice

Teorii problému detekce objektu v obraze probirdme v sekci 3.2. Konkrétné probirame metodu de-
tekce podle barvy objektu a detekci pomoci neuronovych siti. Cilem bylo zpracovat video z trenaZéru
fizeni zachycujici ruce v ptacim pohledu pomoci vybrané metody a zjistit polohu ruky na jednotlivych
snimcich.

Video jsme zpracovali pomoci softwaru FFmpeg?, ktery slouzi k praci s audiem a videem. Video o
délce 325 jsme vzorkovali s frekvenci 10 snimki za sekundu. Na vyslednych 320 snimkt jsme aplikovali
implementované metody a nasledné je znovu spojili do videa.

Uk4zka aplikace metody detekce podle barvy byla ukdzdna na obrdzku 3.4. Tato metoda je velmi
rychld a pro zdkladni informaci o pozici ruky dostacujici. Konkrétné jsme na padeséti testovanych ob-
rdzcich dostali stfedni ¢as béhu algoritmu 56ms. Na zpracovdvaném videu se vyskytuje jen jedna osoba
a trenazér ma pevné umisténi a tedy konstantni pozadi. Mensi kvalitu detekce by mohlo zpiisobit pro-
ménlivé pozadi nebo vyskyt jinych objektl barevné podobnych ruce fidice.

K detekci rukou pomoci neuronovych siti jsme natrénovali architekturu Faster RCNN s algoritmem
hledajicim nejvétsi konturu barvy ruky v jednom z navrzenych regiont. Vybavovani sit€ trvd primérné
2, 1s, coZ neni dostacujici pro on-line reZim kontroly. Je sice moZné video zpracovat pomoci této archi-
tektury a délat analyzu fizeni pozdéji, ale videa trvajici nékolik hodin by se zpracovavali velmi dlouho.
Pii vzorkovéni 10 snimku za sekundu, trvé zpracovani 10s videa pfiblizn€ 3,5 minuty.

Vysledky na naSem praktickém ptikladu byli velmi dobré aZ na n€kolik situaci, kdy se ruce pre-
kryvali. Ukédzka sprdvné i Spatné detekce ruky na jednotlivych snimcich je na obrdzku 6.2. Pfi prekryti
rukou detekovala architektura jen jednu ruku. Jeji ohrani¢eni obsahovalo bud’ jen jednu ruku nebo obé
ruce. Tato informace je také uziteCnd, jelikoZ miizeme pfedpokladat, Ze ve chvili, kdy mame jen jedno
ohranicCeni, jsou ruce u sebe.

Odhad pozice ruky ridice

V této sekci predstavime aplikaci odhadu klicovych bodi. Nejprve ukazeme aplikaci 2D odhadu
klicovych bodti z RGB obrazu piedstavenou v kapitole 4, na kterou navazeme 3D odhadem kli¢ovych
bodi jak z hloubkové mapy, tak z jediného RGB snimku.

K odhadu 2D klicovych bodt jsme natrénovali architekturu sklddajici se ze siti Faster RCNN a CPM,
které detekuji ruku, resp. klicové body v obraze. Na ndmi anotovanych datech jsme dosdhli mAP rovné
92%. Vybavovani celé sité zabere na naSem systému pres dvé sekundy na snimek. Nahrazenim detekujici
¢asti architektury siti HandSegNet jsme dosahli lepSiho asu vybavovdni sité za cenu sniZeni pfesnosti o
5%. Ukézka aplikace vylepSené architektury na snimky z trenaZéru fizenf{ je na obrdzku 6.3.

Kvalita detekce pomoci nas{ architektury je dostate¢nd pro aplikaci na odhad 2D kli¢ovych bodu.
Moznym zlepSenim, pfi zpracovani videa, je vyuziti informace o poloze klicovych bodl v pfedchozim
snimku. Pomoci této optimalizace bychom byli teoreticky schopni snizit ¢as vybavovani site.

Metody odhadu z RGB-D obrazu, které jsme pfedstavili v sekci 5.1 nebyly aplikovany pifimo na data
z trenazéru fizeni. JelikoZ video s hloubkovou informaci nebylo k dispozici nahrali jsme vlastni video
pomoci zafizeni Kinect for Windows v, obrazek 6.4.

Metoda odhadu z hloubkové mapy méla primérnou chybu ve vzdélenosti rovnou 9, 34mm. Jedna se
o rychlou metodu, kterd by mohla byt upravena k aplikaci v Zivém pienosu. Na naSem osobnim systému
trvd vybavovani sité 1, 37s. Pokud bychom zapojili informaci o pozici klicovych bodii v pfedchdzejicim
snimku, byli bychom teoreticky schopni tento ¢as sniZit. Nevyhodou této metody je potfeba pfedchizejici
detekce ruky v hloubkovém obraze a jeji vyfiznuti. Této problematice jsme se v této praci nevénovali.

Zhttps://www.ffmpeg.org
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Obrazek 6.2: Ukazky zpracovavanych snimki z videa fizen{ trenaZéru. Vrchni dva obrazky zachycuji
situaci se spravnou detekci rukou. Spodni dvojice obrazkli zachycuje chybnou detekci, zapficinénou
vzajemnym piekrytim rukou.

Vet -

Obrazek 6.3: Aplikace architektury k 2D odhadu kli¢ovych bodul na data z trenazéru fizeni.
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Obrédzek 6.4: Snimky ziskané ze senzoru Kinect v1. V levém sloupci je RGB slozka. Korespondujici
hloubkové mapy vidime v pravém sloupci.

Metoda odhadu z jediného RGB snimku dosahovala vyssi pfesnosti neZ metoda shrnutd vyse. Pri-
mé&rnd chyba ve vzddlenosti odhadu byla 6, 28mm. Casova naroénost je vy3si nez u druhé metody. Otdz-
kou zlistdva jakym zpiisobem implementovat pfenos informace o pfedchozi poloze ruky pii aplikaci
metody na video. Uk4zka aplikace metody je na obrazku 6.5.

Reseni dlohy odhadu pozice ruky prohlasujeme za Gsp&sné. Implementované metody dosahuji dosta-
tené presnosti. MoZnym zlepSenim by bylo optimalizovat metody 3D odhadu pozice ruky k pouZiti v
Zivém pfenosu a rozsifit trénovaci dataset o vétsi mnoZzstvi vlastnich anotovanych snimkd, ¢imZ bychom

méli byt schopni zvySit presnost metod a jejich robustnost.
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Obrazek 6.5: Aplikace metody odhadu 3D pozice ruky z RGB obrazu. Nahote vidime ofiznuty obraz s
vykreslenymi spojnicemi odhadnutych klicovych bodd. Vlevo dole je segmentovana ruka, vpravo vedle

vidime vykresleny tvar ruky ve 3D soufadnicich.



Zaver

Price se vénuje problematice odhadu pozice rukou pii fizeni automobilu z vizudlnich dat. Ukolem
bylo provést reSersi stdvajicich metod strojového uceni zamétfenych na odhad pozice rukou. Sezndmit
se s dostupnymi datovymi sadami pro feseni té€to problematiky. Implementovat néktera stavajici feSeni a
ovérit jejich funkEnost na vybranych datech. Nasledné jsme méli adaptovat vybrany algoritmus na data
pofizena pri fizeni automobilu a vyhodnotit tispé$nost implementovaného resent.

Praci jsme rozdélili do tii ¢4sti. Prvni ¢4st se zabyva segmentaci obrazu a detekci objektu v obrazu.
Predstavili a implementovali jsme dvé metody segmentace. Konkrétné se jednalo o segmentaci obrazu
metodou normalizovanych fezl a segmentace pomoci aktivnich kontur. Tyto segmentac¢ni metody dale
slouzili jako ndstroj v algoritmech pro detekci obrazu. Nejlepsich vlastnosti dosahovala metoda zaloZena
na grafech, hlavné kvili své ¢asové nenaroCnosti.

Pro detekci objektu v obraze jsme implementovali algoritmus zaloZeny na barvé objektu. Tento al-
goritmus se ukdzal byt velmi rychlym a dostacujicim pro detekci objektu, ktery se barevné odliSuje
od ostatnich instanci v obrazu. Jeho nevyhodou je potieba trénovaciho obrazku, pro detekci urcitého
objektu. Dale jsme implementovali dvé metody zaloZené na hlubokém uceni. Konkrétné se jednalo o ar-
chitektury RCNN a Faster RCNN, které jsme podpofili nasim algoritmem detekce v zdvislosti na barvé.
Prvni z architektur dosahuje dobrych vysledku piesnosti detekce, ale trpi velkou ¢asovou ndroc¢nosti.
Tento problém castecné vyfteSila architektura Faster RCNN, ktera je opro$ténd o navrh regiond zdjmu
pomoci selektivniho prohledavani.

Druhi &ast préce se vénuje odhadu 2D pozice kli¢ovych bodi ruky. Ulohu jsme formalizovali jako
odhad 21 kli¢ovych bodd kinematického modelu ruky. Pro jejich odhad jsme sestavili konvoluéni neu-
ronovou sit’, kterd v prvni ¢asti vyuZiva Faster RCNN pro detekci ruky v obrazu a nédsledné odhaduje
vlastni pozici kloubti ruky pomoci upravené sit¢ CPM. Tato metoda byla zpomalovana prvni ¢asti, tj.
detekci. Proto jsme navrhli segmentacni sit’ nahrazujici Faster RCNN. Metoda se ukdzala byt dostate¢né
presnd a rychld i pro Zivy pfenos.

V posledni ¢asti se vénujeme odhadu prostorové pozice ruky. Otestovali jsme metody pracujici jak
s hloubkovou mapu, tak s RGB snimkem. Metoda odhadu z hloubkové mapy je velmi rychld, ale méné
presnd neZ metoda odhadujici pozici ruky jen z RGB snimku. Jako vhodnéjsi jsme nakonec zvolili me-
todu odhadu z jediného RGB snimku nejen kvili své presnosti, ale také kvtli potfebé pouziti kamery
snimajici pouze RGB slozku.

Nakonec ptfedkldddme ukdzku aplikace implementovanych metod na data z trenaZéru fizeni. Vy-
sledky, které ndm metody vraci jsou dobie pouZitelné pro dalsi analyzu chovéani fidie. Dal$i vylepSeni
jednotlivych metod je mimo jiné zavislé na potfebach analytikii pracujicich na modelech chovani a kon-
troly fidice.

Kromé sezndmeni se s existujicimi datovymi sadami jsme anotovali vlastni data jak pro detekci,
tak pro odhad pozice klicovych boda ve 2D i 3D. Pro anotaci hloubkovych dat jsme sestavili vlastni
nastroj, ktery v jednoduchém grafickém prostiedi dovoluje uzivateli volné prohliZeni hloubkovych dat z
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riznych pohledd a tim pfesné umisténi klicovych bodi. Vystupem je textovy dokument se soufadnicemi
klicovych bodu pfifazenych ke korespondujicim obrazktm.

Pokracovani prace miZe byt zaméfeno na upravu metod k pouziti na video. Tim bychom méli byt
schopni nejen snizit potfebny Cas k detekci, resp. odhadu, ale také dosahnou vétsi presnosti vysledkd.
Nabizi se také rozsifit vlastni datové sady o anotace obrazkl piimo z aplikace. Lepsi kvality anotovanych
dat bychom byli schopni dosdhnout nahranim RGB-D obrazu pfimo z trenaZéru fizeni. Dale bychom
mohli porovnat detekci pomoci Faster RCNN a HandSegNet. Segmentacni sit’ jsme vyuZivali aZ pfi
feSeni problému odhadu klicovych bodu, kviili jeji malé ¢asové naro¢nosti, proto nemame piimé srovnani
s ostatnimi metodami detekce objektu.
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Apendix

V dodatkové C4sti nabizime pfedstaveni dvou konvoluénich neuronovych siti, které vyuZividme v
architekturach detekce objektu, ztratu kiiZové entropie, optimalizacni algoritmus Adam a metodu pod-
parnych vektorti. Na konci této kapitoly ptikladame tabulku s referencemi na oznaceni, které v praci

pouZivame.

ResNet-50

ResNet je zkratkou pro ,,Residual Network®, tj. rezidudln{ sit’. Jak ndzev napovidd, novou metodou,
kterou sit” aplikuje je rezidudlni uceni. Tento pfistup predstavili v roce 2016 autofi ¢lanku [72].

V hlubokych konvolu¢nich neuronovych sitich jsou jednotlivé vrstvy poskldddny za sebe a natréno-
vany k feSeni problému. Sit’ se nauci riizné drovné piiznakd, které slouzi napt. ke klasifikaci. Rezidudlni
sit€ se, namisto pfiznaki, uéi rezidua. Rezidua jsou vysledkem po odecteni nauceného priznaku od vstupu
urcité vrstvy. ResNet pouZzivd ,,zkratky* spojujici n. vrstvu s n+1. vrstvou. Bylo dokdzéno, Ze trénink to-
hoto typu siti je jednodusi, nez trénink hlubokych neuronovych siti. Navic dochazi k samoregularizaci
sité.

ResNet-50 je rezidudlni neuronova sit’ s 50 vrstvami, jejiZ schéma vidime na obrazku 6.6. Existuji i
jiné typy, jako jsou ResNet-32, ResNet-101 a dalsi.

Inception v2

Prichod sité Inception [73] byl dilezitym milnikem ve vyvoji klasifikdtorG zaloZenych na CNN.
Predchozi konvoluéni neuronové sité se snazili dosahnout lepsich vysledkd jen pomoci fazeni vétsiho

x3 x4 x6 x3
iy N vaes L[ 1128 1x1,256 11,512 (s vystup
224x224x3 _‘/ 7x7, 64 3x3,64 _\/ 3x3,128 3x3,256 3x3,512 —\/ FC 1000 {1 x #trid :l
1x1,256 1x1,512 1x1,1024 1x1,2048
jména vrstvy Convl Conv2 Conv3 Convd Convs
(vystupni velikost) (112x112) (56x56) (28x28) (14x14) (7x7)

Obrazek 6.6: Blokové schéma architektury ResNet-50, predstavené v [72].
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poctu skrytych vrstev za sebe. Tvirci sité¢ Inception se premysleli nad vylepSenim sité z jiného hlediska.
Postupné prichazeli s verzemi sité Inception v1, v2, v3, v4 aZz k posledni Inception-ResNet.

Prvnim vylepSenim stavajiciho piistupu je zapojeni riznych konvoluc¢nich masek v konvolucnich
vrstvach. Tim jsme schopni spravné detekovat objekty, které maji veliky rozptyl ve své velikosti. Sit’ tim
nabyv4 vice do ,,$itky* neZ do ,,hloubky*.

DalSim zlepSenim je faktorizace konvoluce. Autofi uvadeji, Ze konvoluce s maskou velikosti 5 X 5 je
2,78krat pomalejsi neZ konvoluce s maskou 3 X 3. Rozdélenim konvoluce na dvé konvoluce s maskou
3 x 3, vede k rychlejsSimu vypoctu. Nasledné konvoluci typu n X n faktorizuji na kombinaci konvoluci
nx 1al xn. Timto uSetii azZ 33% vypocetni paméti.

Dalsi vylepSeni pfichdzeli se sitémi Inception v3 vySe. V nasi praci jsme pouzili sit’ Inception v2,
proto nepopisujeme vlastnosti jejich ndstupkyn.

Optimalizacni algoritmus Adam

Nazev optimalizaéni algoritmu ,,Adam* je zkratkou ,,Adaptivni odhad momentu*. Jednd se o rozsi-
feni stochastickych metod gradinetniho sestupu. Aktualizace parametri probihd podle predpisu

[0
Vo+e

kde i1 je zanikajici primér s konstantou 8 a d je necentrovany rozptyl s konstantou 3, dany predpisem

wow-m

N m
= ,

1 =5
5o

-5

Pro hodnoty m, v plati aktualizace
ocC
m—pim+(1-p4) o
w

8_C2
ow

v —Bw + (1 —,32)(

a jsou inicializované na hodnotu 0. Doporuéend inicializace pro dal$f parametry je: € = 1078, 8 = 0,9 a
B2 =0,999.
Ztrata kriZzové entropie

KfiZov4 entropie je mira odliSnosti mezi dvéma rozdélenimi dané ndhodné proménné.
Informaci / (x) udélosti x s danou pravdépodobnosti P (x) definujeme jako

I(x) = —log, (P (x)).
Dile definujeme entropii pro diskrétni stavy x € X jako

H(X) = =) P(x)log, (P (x)).

xeX

KiiZovou entropii rozdéleni Q vici rozdéleni P se stejnym nosi¢em X definujeme jako

H(P,Q) = =) P(x)log, (Q(x).
xeX
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Nakonec ukaZeme piiklad ztraty kiiZové entropie pro ulohu klasifikace do tfid ie T
C == yilog, (4,
ieC

kde y; je pravdivd, anotovana hodnota a j; je predikovand hodnota.

Metoda podpurnych vektoru

Metoda podpirnych vektord, také znama jako SVM (z angl. ,,support vector machine®), je linearni
model pro klasifikaci regresi. Myslenka algoritmu je jednoducha. Vytvofit kfivku nebo nadplochu sepa-
rujici data do tfid.

M¢éjme

{xi,yibi,
kde x; € R? jsou data a y; € {1,—1} tfidy. Nasim ukolem je klasifikovat nové x do tiidy —1 nebo 1.
Hleddme nadplochu, které maximalizuje §ifku hranice. Hranice je ddna predpisem

wa+b:0,

kde b € R je bias a w je vektor vah. Sifka hranice je ddna predpisem d = 2/ ||w]}, .
Optimaliza¢ni tloha potom vypada nasledovné. Hledame

2
arg max {—} ,za podminek
wh  wl

wixi+b> lproy; =1,

wixi+b< —1l,proy; = —1.

Obrazek 6.7 ilustruje prakticky pfiklad na zavedené notaci.

w'x+b=1 wix+Ho=0 w'x+b=-1

-
d

Obrazek 6.7: Aplikace SVM ke klasifikaci do dvou tifd. Cervené je znazornéna separujici nadplocha.
Fialové §itka, kterou se snazime maximalizovat.
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Seznam zkratek a znacek

Nésledujici tabulka slouZi jako prehled zkratek a notaci, které pouzivame v praci.

Oznaceni

CNN
FCN
RPN
CPM
VR
mAP
TIoU
RGB
RGB-D
HSV
SVM
XD

px

X

x

X

«T
XEN

A resp. V
N resp. U
II-ll2
cQ)

R
Rmxn
af |0x

Vf
AoB

%

N )
U (a,b)

X << aresp.x >>a

E[]

Vyznam

konvoluc¢ni neuronova sit’
plné propojenad sit’
sit’ navrhujici oblasti z4jmu
convolutional pose machine [69]
virtudln{ realita
mean average precision
intersection over union
barevny model ervend-zelend-modra
barevny model RGB s hloubkovou mapou
barevny model odstin-sytost-jas
metoda podptrnych vektord
X-dimenziondlni prostor
pixel
skalar
vektor
matice
transponovany vektor x
x=1,...,n
logické operdtory ,,a* resp. ,,nebo*
prinik resp. sjednoceni
Euklidovska norma (L2 norma)
ztratova funkce
prostor redlnych Cisel
vektorovy prostor redlnych matic velikosti m X n
parcidlni derivace funkce f podle proménné x
gradient funkce f
Hadamarddv soucin matic A a B
konvoluce

Gaussovo rozdeéleni se stfedni hodnotou u a rozptylem o

Rovnomérné rozd€leni v intervalu {a, b)
x je mnohem mensi resp. vétsi nez a
stfedni hodnota
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