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Abstrakt

Téma prace je zaméieno na aplikaci state-of-the-art konvolu¢nich neuronovych
siti za ucelem rekonstrukce pozy lidské ruky z hloubkovych dat pofizenych kame-
rou Microsoft Kinect v2. V praci se vénuji soucasnym metodam a pristuptim k
rekonstrukci p6zy, problémiim spojenym s trénovanim neuronovych siti, tvorbé tré-
novacich dat, jejich normalizaci a kone¢né navrhu samotné architektury neuronové
sité pro ucely regrese pozy lidské ruky. V zavéru diskutuji dosazené vysledky.

Vystupem prace je jednak navrzena architektura konvoluéni neuronové sité a
jednak natrénovany model. Zaroven jsem vytvoril modul pro sniméani a segmentaci
hloubkovych dat z kamery vcéetné modulu pro vizualizaci vysledki rekonstrukce.

Cely systém bézi v redlném cCase s vyuzitim vypocti na grafické karté.

Klicova slova: regrese, odhad parametri, rekonstrukce pézy, 3D model, strojové

uceni, konvolu¢ni neuronova, sit



Abstract

This thesis explores possibilities and contributions of state-of-the-art convolu-
tional neural networks to hand pose estimation problem. Hand pose is estimated
from depth images recorded by Microsoft Kinect v2 depth camera. Current hand
estimation methods and neural networks in general are discussed. The focus is set on
problems during neural network training, data creation and normalization. Whole
chapter is devoted to regression convolution neural network model design. Finally,
observed results are discussed in the last chapter.

This work produces both proposed and trained neural network model. Also, for
real-word testing and demonstration purposes, both segmentation and visualization

modules were developed. It is worth noting that whole pipeline runs in real time on
GPU.

Keywords: regression, parameter estimation, pose reconstruction, 3D model,

machine learning, convolutional neural network
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1 Uvod

Zajem o umeélou inteligenci neboli o napodobeni duSevni ¢innosti ¢lovéka saha
historicky hluboko do minulosti. Samostatny vznik vyzkumné oblasti umélé inteli-
gence vSak muzeme pozorovat az s prichodem prvnich pocita¢t béhem prvni poloviny
minulého stoleti. Prvni vizionarské pokusy o napodobeni funkce mozku, presnéji re-
¢eno doslova o jeho nadratovani, hotce selhaly, nicméné daly impuls pro vznik tplné
novych obori. S uplynulymi léty, jak postupoval vyvoj vypocetni techniky, rozsiro-
vala se i oblast umélé inteligence. Od prvnich programu urcenych k jedné konkrétni
¢innosti az po samoucici se entity schopné konkurovat ¢lovéku. Od prvnich Sacho-
vych partif az po védomostni soutéze. Kombinace nartistajictho vypocetniho vykonu
a raketové rostouctho mnozstvi digitalnich dat vedla k nastartovani fenoménu zva-
ného strojové uceni. Jak dnes ukazuje soucasny vyvoj, napodobeni mozku se zda
byt tou spravnou cestou. V poslednich letech tak oboru umélé inteligence vévodi
neuronové sité. Slozité neuronové struktury zpracovéavaji veliké mnozstvi dat nejriz-
néjstho charakteru. Zajem verejnosti uz davno pferostl akademickou sféru, pricemz
nejnovéjsi poznatky nachézi uplatnéni v mnoha odvétvich pramyslu a obchodu.

Ucelem této préce je blize se seznamit s témito novymi trendy, prozkoumat nové
metody strojového uceni zalozené na neuronovych sitich a ziskané poznatky posléze
aplikovat v praxi za tcelem odhadu a rekonstrukce pézy lidské ruky z hloubkovych
dat. Préce je rozélenéna na teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické ¢asti se vénuji
strucné historii rekonstrukce poézy, soucasnym metodam a neuronovym sitim. V
praktické Casti se zabyvam pripravou dat, ndvrhem neuronové sité a trénovanim
modelu. Nakonec navrzeny model testuji na realnych datech z 3D kamery a diskutuji
ziskané vysledky. V textu se misty vyskytuji cizojazycné terminy, které budto nemaji
ustaleny cesky preklad, nebo je jejich cizojazy¢na varianta natolik zazita, ze preklad

do ¢estiny by pisobil spiSe na skodu.



2 Motivace

Uloha piesné a robustni rekonstrukce pozy ruky dodnes stale piedstavuje vyzvu
pro skupiny vyzkumnikia po celém svété. Pritom obecnou rekonstrukei pézy z ob-
razu se vyzkumnici zabyvaji uz dlouha léta. P¥ikladem dnes jiz bézné fungujiciho
prostiedku pro odhad polohy a pohybu ¢asti téla je zaiizeni Microsoft Kinect, je-
hoz komerc¢ni tspéch tkvi v ovladani jednoduchych videoher pohybem celého téla.
Problémovou ¢asti vSak nadale zistavaji ruce. Ty byvaji kvili zjednoduseni nebo
nedostate¢nému rozliseni snimac¢e modelovany velice zjednodusené, ¢i viubec. Skelet
ruky totiz oproti skeletu téla skryva daleko vice stupni volnosti. Zaroven je ruka
nepomérné mensi viuci zbytku téla, tedy veskerd informace je zakédovand v pod-
statné mensim mnozstvi pixeli. Jednotlivé ¢asti ruky se navic ¢asto prekryvaji a
vzajemné vykazuji velkou lokalni podobnost. Navrh systému pro presnou a robustni
rekonstrukei tak predstavuje nelehky tkol, pfi jehoz FeSeni vzniklo v pribéhu let
mnoho publikaci popisujici rizné pristupy.

Prichod nového typu hloubkovych snimaci, jejich miniaturizace a finanéni do-
stupnost zajem o rekonstrukei pozy ruky rozvitil. Schopnost rozpoznat ¢ zrekon-
struovat poézu ruky otevird nové moznosti ovladani nejriznéjsich zarizeni na dalku,
napiiklad televize. Dlouholetou motivaci je bezpochyby tloha rozpoznavani znakové
fe¢i nebo emoci. Aktudlnim trendem je rychle rostouci perspektivni odvétvi rozsi-
Fené a virtualni reality. Zde se vyzaduje naprosto presna a vérohodna rekonstrukce
celého téla do nejmensich detaili, navic v realném case tak, aby se vysledny zazitek

co nejvice priblizil skutec¢nosti. Jisté bychom vymysleli dalsi priklady vyuziti.



3 Historie rozpoznavani gest

Zajem o rozpoznavani gest ruky saha pomérné hluboko do novodobé pocitacové
historie. Na konci 70. let se objevuji prvni prototypy specidlni tzv. datové rukavice,
ktera prostfednictvim fyzickych snimact dokaze mérit sevieni dlané, rozevieni dlané
i pohyby jednotlivych prstii. Na vefejnost se prvni modely dostavaji az po nékolika
letech a tim se koncem 80. let i pres velmi omezené vypocetni kapacity oteviraji
moznosti vyzkumu zcela nového rozhrani pro ovladani stroji a jinych zafizeni.

Prvni datové rukavice vyuzivaly dva zakladni fyzikalni principy pro detekci ohybu
v kloubu [1]. Prvni z nich méfil deformaci rukavice jako zménu napéti na foto¢lanku,
respektive zménu intenzity dopadajicitho svétla. Konstrukce rukavice byla tvorena
optickymi kanaly, do nichz LED dioda vysilala svételny signal. Ohnutim prstu do-
chazi k ohybu optického kanalu. V daném misté tak svételny paprsek dopadéa na
sténu kanélu pod mnohem vétsim thlem, coz mé za nésledek zhorSeny odraz méri-
telny fotoclankem na konci kanalu. Druhym zakladnim principem hojné vyuzivanym
v prvnich datovych rukavicich je zména elektrickych vlastnosti materialu (odpor, pie-
zoelektricky jev) pod piisobici deformaéni silou. Oba zminéné principy vsak v ranych
fazich mély problém s presnosti detekce. Situace se zlepSovala s vyvojem v oblasti
snimac¢u v prubéhu 90. let. Software u pozdéjsich modeltt umoznil snimani polohy
vSech kloubi ruky rovnou v 3D souradnicich. Zatimco omezené moznosti pohybu
byly ¢asem odstranény zavedenim bezdratové technologie, diky své porizovaci cené
a nezbytné kalibraci zustavaji tyto rukavice vysadou specializovanych pracovist.

Spolu s vyvojem datovych rukavic se v prubéhu 90. let objevuji prvni pokusy

Obrazek 3.1: Vlevo rany prototyp datové rukavice ZT™ Glove (Zimmerman, 1982), vprostfed model

jednoduché barevné rukavice a vpravo ukazka metody zaloZené na hledani markeri. Zdroj: [1]



o rozpoznavani gest z vizuédlnich dat. Kvili nedostatku vypocetniho vykonu a vy-
soké koncentraci obrazového Sumu zistaly vSak metody segmentace zalozené na
barevném modelu kiize pouze na papife. Namisto toho se vyuzivalo hledéni dobie
detekovatelnych bodi (tzv. markeri) nebo barevnych oblasti (barevné rukavice).
Prvni metody tak spoléhaly pouze na polohu téchto klicovych segmenti, pricemz
pro celkovou presnost detektoru byla naprosto nezbytna jejich stald viditelnost. Az
v prubéhu ¢asu narustajici vypocetni vykon umoznil aplikaci metod klasifikace na
holé ruce, naptiklad pomoci nalezenych hran, siluety, apod. Tak tedy se dlouhodo-
bym cilem stal navrh systému napiiklad pro rozpoznévani bézné znakové fec¢i bez
vyuziti pomocnych markert nebo rukavic.

Pro celkovou rekonstrukeci pozy vsak stéle néjaka informace chybéla. Pokrocilé
algoritmy sklddajici snimky z vice kamer sice dokézaly demonstrovat své schopnosti,
jenomze jejich vypocetni naroc¢nost zcela vylucovala veskeré ambice pro nasazeni
systému v realném case. Zatimco jiz existovaly metody zvlddajici rekonstrukeci a
tracking v redlném case za pomoci markerti nebo barevnych rukavic, experimenty na
holé ruce stale ¢ekaly na urc¢ity prilom. Tim byl az ptfichod hloubkovych snimaéii,
diky nimz se dramaticky zjednodusila a zrobustnila zejména segmentace, ¢imz se
upustilo od potfeby noseni rukavic nebo markert. S klesajici cenou nasly hloubkové
snimace cestu i mezi bézné uzivatele. Barevna data tak v poslednich letech nahradila
data hloubkova. Snimani pohybu za pomoci markerii v kombinaci s hloubkovymi
daty je vSsak dodnes povazovano za nepresnéjsi feSeni a bézné vyuzivano napiiklad

filmovymi studii.



4 Rekonstrukce poézy ruky

Uloha rekonstrukce pozy ruky v sobé skryva hned nékolik komplikaci. Podivame-
li se na fyziologicky model ruky, uz jen z poc¢tu pohyblivych kistek lze usoudit,
ze tvorba vérohodného modelu nebude jednoducha zalezitost. Motorickad dokonalost
vnitfniho usporadani je totiz vykoupena kompromisy. Vazivova zakonceni jsou misty
prichycena na vice mistech, tudiz védomy pohyb urcitou ¢asti ruky s sebou casto
nese vynuceny nebo omezeny pohyb ¢asti jinou. Pohyb jednotlivych prsti tedy neni
tak tplné nezavisly, jak bychom mohli predpokladat. Celkova motorické zdatnost je
navic u kazdého jedince jina, ¢imz se proces generalizace modelu jesté zeslozituje.

Ulohou tvorby vérohodného pocitadového 3D modelu se zabyvali vyzkumnici z
Torontské univerzity [2]|. Jejich cilem bylo navrhnout takovy 3D model ruky, aby
maximalné podchytili variabilitu jednotlivych ¢asti a zaroven zachovali validitu vici
realnému fyziologickému modelu. Jejich zjednoduseny model disponuje vici pev-
nému bodu v prostoru celkem 27 stupni volnosti (27 DOF). Ctyfi stupné volnosti
uvazované pro kazdy prst zahrnuji ohyb ve tfech kloubech (flexe) a posun celého
prstu do strany (abdukce). P&t stupnii volnosti zahrnuje pohyb palce a tii stupné
volnosti pohyb zapésti. Posledni tfi stupné volnosti udévaji polohu ruky v prostoru.
Autofi pfi tvorbé modelu uvazuji nezbytna zjednoduseni. Kupiikladu kazdy ¢lanek
se muze pohybovat samostatné nezavisle na ostatnich, jeho rotace/poloha nezavisi na
rotaci/poloze zapésti a zaroven je zanedban pohyb vnitinich kustek. Tedy napriklad
té casti spojujici zapésti a malicek. Posléze autofi za pomoci infracervenych kamer
a vhodné umisténych markerti nasnimali ruku pii hie na kytaru, aby seviené gesto
nésledné pomoci inverzni kinematiky zrekonstruovali. Namérena data poslouzila pro
porovnani prirozenosti mezi zrekonstruovanym a redlnym gestem.

Diky vysoké variabilité pohybu ruky vyvstava dalsi problém, a to prekryvy jed-
notlivych ¢asti. Pro srovnani, pfi snimani a odhadu poézy téla je thel mezi télem a
snimacim zafizenim vétSinou fixni. Tedy postava mifi ¢elem ke kamefe, pricemz k
zakrytu celych ¢asti téla témétr nedochazi. Dochazi nanejvys k ¢asteénému prekryvu.
Naproti tomu umisténi kamery pro snimani rukou je variabilni v zavislosti na typu
tlohy. Zatimco pro rozpoznavéani gest je zadouci tzv. pohled tfeti osoby, pro snimani

rukou do virtualni reality je nutny pohled z prvni osoby. Zvlasté v druhém jmeno-
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Obrazek 4.1: Vlevo skelet realné ruky a vpravo pouzity 27 DOF pocitacovy model. Zdroj: [3]

vaném piipadé je problém zakrytu markantni, protoze zapésti vétsinu ¢asu zakryva
polohu prsti. Estimator si tak doslova musi tipnout polohu nevidénych ¢asti. V
téchto pripadech tak muze dochazet k velké nepfesnosti a nestabilité rekonstrukce.

Specifikum pfi rozpoznavani ruky prinasi vysokd vzéjemna lokalni podobnost
jednotlivych c¢éasti. Kupiikladu pokud bychom srovnali vedle sebe vytez snimku s
prostfednikem a prstenikem, najit klicovy rozdil, podle kterého bychom tyto dva
prsty od sebe odligili, je nemozné. Tudiz nemitizeme nahlizet na problém rekon-
strukce pouze lokdlné okénko po okénku, ale potfebujeme zachytit i globalni vazby
detekovanych ¢asti. Bez nich by rekonstruktor mohl snadno zaménovat poradi prsti
na ruce a vznikly vysledek by zcela odporoval fyziologii ruky. Nakonec pro vérohod-
nou rekonstrukci nesmime zapominat na moznost kolize jednotlivych ¢lankt nebo

jejich fyziologické omezeni z hlediska rozsahu pohybu.

4.1 Snimani a segmentace obrazu

Zakladnim predpokladem pro vyfeSeni tilohy je bezchybné segmentace ruky. Seg-
mentace je proces piedzpracovani, pii némz se snazime z obrazu vyextrahovat pouze
objekt naseho zajmu. Segmentace byla jesté pfed nékolika lety nezbytnou soucasti
vétsiny tloh pocitacového vidéni. Prvni vétsi tuspéchy konvoluénich neuronovych siti
vSak ukézaly, ze mnohdy problematicka segmentace jiz pro vétsinu tloh rozpozné-
vani objektt neni nezbytna [4]. Zatimco vSak nas mozek zvlada analyzovat obraz

bez explicitniho predzpracovani, pro ticely rekonstrukce pozy je bohuzel segmentace



stale nezbytnou soucasti, a to kvili maximalnimu zjednoduseni uz tak komplikované

tlohy.

4.1.1 RGB obraz

V pripadech, kdy mame k dispozici pouze barevny obraz z tradi¢ni video kamery,
se pouzivaji standardni metody segmentace pocitacového vidéni. V drtivé vétsiné
pripadi totiz mame apriorni znalost barvy, tedy napfiklad barevného modelu lidské
ktze. Uloha se tak zjednodusuje na trivialni kombinaci prahovani a post-processingu.
Nésleduje lokalizace objektu ruky, napfiklad metodou mean-shift, vypocet soutad-
nic a velikosti nalezeného objektu. Vysegmentovany snimek pak déle postupuje k
dalsimu zpracovani. Alternativné lze pro segmentaci vyuzit nékterou z pokrocilych
datové orientovanych metod zalozenych na strojovém uceni, napiiklad metodu Ran-
dom Forest [5] ¢ konvolu¢ni neuronovou sit [4].

Je dilezité zminit, Ze podminkou pfesné segmentace je predpoklad barevné od-
lisitelnosti ruky a pozadi. Tato podminka pro realné nasazeni bohuzel nebyva casto
splnéna, a proto se musi sahnout k pouziti nejriznéjsich barevnych rukavic. Barva
téchto rukavic byva volena tak, aby nekorespondovala s zadnymi bézné se vysky-
tujicimi objekty, a tedy ji bylo snadné presné vysegmentovat z obrazu. Prikladem
funkéniho a pozdéji i komercionalizovaného feSeni je pestrobarevna rukavice dvojice
Wang a Popovi¢ [6]. Noseni rukavice je vSak pro bé&zného uzivatele velmi neprak-
tické. Vysledek je navic stale zavisly na intenzité a tihlu okolniho osvétleni. Proto po
prichodu finan¢éné dostupnych hloubkovych snimaci ustoupil zajem o RGB obraz

do pozadi.

4.1.2 Hloubkovy obraz

Prvni infracervené snimace pracujici na principu strukturovaného svétla umoz-
nily velice snadno a levné métit tak chybéjici hloubkovou informaci. Princip méfeni
vzdélenosti je zalozen na infracerveném zafici, jenz vysila pres vhodné perforovanou
miizku svételné body, pricemz celou projekci snima infracervena kamera. Prostorové
usporadani téchto bodi je znamé (perforace miizky), a tudiz lze z nasnimané defor-
mované 2D projekce bodu zrekonstruovat vzdalenostni rozdily jednotlivych bloki
obrazu. Vystupem je hloubkovd mapa s presnosti v rfadu centimetri, idealné az
v fadu milimetri. Diky popsanému principu zavisi rozliSovaci schopnost piimo na
vzdalenosti objektu. S rostouci vzdalenosti od zarice rostou vzdalenosti mezi promi-
tanymi body, ¢imz se vytraci schopnost zachytit drobné objekty nebo jejich texturu.
Konkrétné feceno, zatimco v blizkosti snimace jsme schopni zachytit jednotlivé prsty
ruky nebo ¢asti lidské tvare, s rostouci vzdalenosti se schopnosti omezuji na zachyceni

polohy zépésti a hlavy. Ze stejného divodu dochazi mimo jiné k Sumu na rovnych
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hladkych hranach. V neposledni fadé je tfeba uvazit materialy, které $patné nebo
viibec neodrazi svétlo (¢erné barva). Ty zpusobi slepa mista v obrazu, diry checete-li,
a proto je nutné zvazit urcity post-processing hloubkovych snimki. Tyto vlastnosti
citelné zuzily okruh pouziti téchto snimac.

Nastupujici nova generace hloubkovych snimact sice tyto neduhy odstranila,
objevily se vSak jiné. Tyto snimace pracuji na léty provéfeném a dobie znamém
principu métfeni doby letu signalu. Nékolikrat za sekundu vysila¢ vysle svételny puls,
pricemz se méii uplynula doba, v niz vyslany svételny signal odrazem dorazi zpét na
plochu snimace. Z rychlosti svétla posléze snadno vypocitdme urazenou vzdalenost.
Rozlisovaci schopnost v tomto pripadé zavisi podobné jako u bézné video techniky
na rozliSeni a kvalité snimace. Spotfebni modely vyuzivaji typicky jako zaii¢ LED
diodu, pricemz k sejmuti scény dochézi nardz. To dovoluje mnohonasobné vyssi
snimaci frekvenci pii horsim rozliSeni, protoze cela scéna se musi vejit na plochu
snimace. Naproti tomu profesionalni hloubkové snimace vyuzivaji laserovy paprsek
plynule plujici po scéné. V jednom okamziku je tak na plochu snimace sejmuta velmi
mala ¢ast scény, ¢imz je dosazeno precizni presnosti na tkor vypocetni naroc¢nosti
a snimkovaci frekvence. Obecny problém tohoto typu snimaci je chybéjici odraz od
objektu, kde je tihel dopadu velmi maly, ¢i odraz od reflexnich a lesklych materiali.
V téchto pripadech vznikaji v obrazu diry, protoze se paprsek svétla odrazi jinam. U
reflexnich a lesklych materiali navic muze dochézet ke vzniku Sumu nebo duchi, a to
zejména kolem objektu v popredi. Divodem jsou pravdépodobné bloudici paprsky,
které se vlivem Spatného odrazu vraci z jiného mista.

Zasadni vyhodou hloubkovych snimaci je (téméf) naprosta invariance vaci na-
sviceni scény nebo na barvé pozadi, i kdyz podobné jako u bézné videotechniky i
zde stale predstavuje problém ostré slunecéni svétlo. Diky doposud chybéjici infor-
maci o prostorovém usporadani jsme schopni snadno a vérohodné vysegmentovat
pouze objekt naseho zajmu, tedy v tomto pripadé postavu c¢lovéka, nebo pouze jeji
casti. Postava totiz Casto stoji pfimo pred kamerou, pficemz mé za sebou i par me-
tri volného prostoru. Jako naprosto nejjednodussi metoda segmentace se tak nabizi
jednoduché prahovani. Predpokladame napiiklad, Ze n&s objekt zadjmu se nachézi
v urcité vzdalenosti od kamery. VSechna ostatni data presahujici nas interval za-
hodime. Toto feseni vSak postrada potfebnou robustnost a uz vibec nezarucuje,
ze vysegmentovany objekt je postava ¢lovéka a ne naptiklad stojaci lampa, kieslo,
atp. OtevTely se tak moznosti pro navrh novych sofistikovanych metod segmentace
zalozenych na strojovém uceni. Jmenovité lze opét uvést popularni metodu Random
Forest [7].



Obrazek 4.2: Ukézka robustni klasifikace hloubkovych snimkt téla na jednotlivé ¢asti metodou
Random Forest. Zdroj: [7]

4.2 Klasifikace Casti téla

Prvni metody spocivaly na hledani nejlepsi shody vstupniho snimku s databézi
[6]. Jejich aplikace pak striktné zavisela na velikosti této databéze, respektive schop-
nosti tuto databazi udrzet v paméti a provadét na ni dotazy v rozumném case alespon
priblizujic se 25 snimkiim za sekundu. Pres veskeré optimalizacni techniky byly tyto
metody odsouzeny pouze pro jednodussi ulohy, jako naptiklad detekce celych pazi,
nohou, torza, hlavy, nebo pro pouziti off-line.

Uspéch zaznamenalo aZ zaifzeni Microsoft Kinect, k némuz spole¢nost Microsoft
dodala software zvladajici rekonstrukei zjednoduseného skeletonu téla [7]. Inzenyti
Microsoftu dokézali jako prvni prijit s metodou, ktera zvladla nalézt jednotlivé ¢asti
téla a zrekonstruovat celkovou pézu z jednoho jediného hloubkového snimku, a to
vSe v readlném case. Jako jedni z prvnich implementovali v té dobé uz dobtfe znamou
metodu Random Forest pro per-pixel segmentaci na hloubkovych datech. Protoze
jde priméarné o tlohu strojového uceni, bylo tfeba nejprve nashromazdit mnozstvi
anotovanych trénovacich dat. V porovnani s RGB daty je variabilita hloubkovych
dat mensi, ¢ehoz autofi vyuzili, aby natrénovali velice robustni systém pouze z uméle
vygenerovanych dat. Za pomoci poc¢itacového 3D modelu nasimulovali 15 rtznych
postav ligicich se vzajemné stavbou téla (vyska, tloustka). Postavu ¢lovéka rozdélili
celkem na 31 ¢éasti, z nichz v kazdé se nachazi jeden kloub. Pro simulaci redlného po-
hybu modeli vyuZili existujici mo-cap! nahravku. S minimalnimi naklady tak ziskali
velmi variabilni a pfesné anotovana data. Natrénovany Random Forest klasifikator

pak v kazdém snimku urcuje hustotu pravdépodobnosti pro kazdy pixel, tedy kon-

Mo-cap neboli Motion-Capture je systém snimajici pohyb objektt ve 3D nejcast&ji pomoci

setu infradervenych kamer a markera.



krétné s jakou pravdépodobnosti je dany pixel soucéasti pozadi, ¢asti paze, nohy, atd.
Diky dobfte skalovatelnym vypoctium, kvalitnim vysledkiim pfi rozumnych paméto-
vych narocich a relativné snadné implementaci se tato metoda s oblibou pouziva
pro segmentaci a klasifikaci hloubkovych dat dodnes.

S popularizaci konvolu¢nich neuronovych siti se pozornost soustredila na nové
metody. Konvoluéni neuronové sité se sice ukazaly jako nové state-of-the-art pro
segmentaci a klasifikaci RGB dat [4], nicméné pro aplikaci na hloubkovych datech

zda se kvalitativné nenabidly mnoho nového [8].

4.3 Regrese a tracking

Je-li cilem nasi prace klasifikace, vystupem systému bude konkrétni hypotéza
ohodnocena ur¢itou mirou jistoty. Tedy méme-li nasbiranou databazi jednotlivych
gest ruky, nalezenim nejlepsi shody mezi testovanym snimkem a databézi mizeme
rozhodnout, o jaké gesto se jedna. Poptipadé uvazime-li mnozinu kandidata na nej-
lepsi shodu, nabizi se moznost nasi hypotézu podpofit hustotou pravdépodobnosti.
Tim tedy naSe prace konéi. Ukolem regrese je viak urcit parametry tlohy na za-
kladé néjakého pozorovani, respektive za pomoci navrzeného modelu aproximovat
neznamy realny model tlohy. Ulohu samotnou tak lze délit na ¢ast fesici navrh vhod-
ného modelu a na ¢ast fesici navrh metody pro odhad parametria. Tedy konkrétné
pro tlohu rekonstrukce ruky je aproximativnim modelem zjednoduseny model ske-
letonu ruky s urcitym poc¢tem stupnt volnosti, ktery chceme pomoci neuronové sité
implicitné generalizovat z hloubkovych dat. V tomto pripadé navic znédme i apriorni
model tlohy. Ten ndm miize pomoci zamezit pripadim, kdy regresor vraci nesmy-
slné vysledky, tedy napfiklad nesmyslné hodnoty rotace odporujici fyziologickému
modelu.

Na nasi ruku muzeme nahlizet i jako na obecny dynamicky systém, ktery v
prubéhu ¢asu méni sviij stav. Tvar ¢i polohu ruky nelze ménit nekonec¢né rychle, tudiz
zména stavu systému je vzdy spojita. Tohoto faktu lze pochopitelné vyuzit jak pro
ucely rekonstrukce, tak i pro acely trackingu ruky. Jestlize zname historii predchozich
stavi, lze novy stav velmi vérohodné odhadnout, ¢imz uleh¢ime nasemu estimétoru.
Tedy namisto toho, aby estimétor v kazdém kroku prohledaval cely stavovy prostor,
zuzime mu prostor hledani na minimum, ¢imz dramaticky zredukujeme vypocetni
naro¢nost tlohy, a umoznime tak nasazeni tohoto estimatoru v redlném case. Této

znalosti vyuzivaji mnohé soucasné metody.
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5 Soucasné metody a pristupy

Vyvoj v oblasti vypocetni techniky a obrazovych snimact dovolil upustit od da-
tovych rukavic, aby se pozornost vyzkumnikii mohla soustfedit na zcela novou dis-
ciplinu pocitacového vidéni. Detekované hrany a silueta ruky pfedstavuji vysokou
dimenzi dat, kterad vzhledem k variabilité zkratka v té dobé stale neni upocitatelné.
Nejvetsi problém se tak skyté v hleddni dobte detekovatelnych unikatnich a zaroven
stabilnich pfiznaki. Proto nejsnadnéjsim feSenim bylo sahnout k pouziti tzv. mar-
kert, tedy objektu (bodi), které by byly v obraze snadno detekovatelné. Vsechny
ideéalné vsech téchto markeri, coz v praxi znamena nasazeni zkalibrovaného setu vice
kamer. I pfes zna¢né omezeni volnosti v rozsahu pohybu, pohled zblizka a takika
laboratorni podminky nejsou tyto metody schopny nabidnout zpracovani v redlném
case. Obecné se vSak objevuji dva odlisné druhy piistupt k feseni dlohy. Ty zacala
odborné verejnost rozdélovat na generativni a diskriminativni. Protoze obé metody
maji své pro a proti, jako treti kategorie se nabizi kombinace obou. Tyto metody

jsou v praxi oznac¢ovany jako hybridni.

5.1 Generativni metody

Generativni metody, nebo také ¢asto nazyvané jako metody modelové zalozené,
jsou postaveny na principu testovani hypotézy. Metody vychazi ¢asteéné z teorie li-
nearnich systému, tedy Ze neznamy systém reprezentovany lidskou rukou se nachazi
v kazdém casovém okamziku vzdy v ur¢itém stavu. My se tento systém snazime apro-
ximovat nasim vlastnim modelem o urcitych parametrech, pricemz mame k dispozici
pozorovani tohoto realného systému. Zménou parametri naseho modelu a naslednou
simulaci se snazime piiblizit vystup naseho modelu k ziskanému pozorovéani. Jedna
se de facto o rekonstruktor stavu. V praxi to stru¢né feceno znamené, ze mame k
dispozici snimek ruky z videokamery a obecny pocitacovy 3D model ruky. Na nasem
3D modelu ruky provedeme simulaci odhadnutych parametri . Nasledné porovname
vygenerovany snimek s realnym snimkem a vyhodnotime nasi hypotézu vycislenim

podobnostni funkce. Pokrac¢ujeme tak dlouho, dokud nebude vygenerovany snimek
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O 1 DOF
® 2 DOF

6 DOF Wrist
(a) (b)
Obrazek 5.1: Ukazka zjednoduSeného 3D modelu ruky sloZzeného ze zdkladnich geometrickych

atvart. Podobny model umoziuje daleko rychlejsi vypodet per-pixel vzdalenosti (podobnosti) nez

tradi¢ni polygonovy model. Zdroj: [10]

totozny s realnym snimkem.

Uz z tohoto popisu je jasné, ze v naivnim piipadé bychom museli prohledavat
vzdy cely stavovy prostor. Protoze se ale stav nasi ruky méni spojité, muzeme jako
startovni bod hledani pouzit predchozi stav a hledat jen v jeho okoli. V praxi tak
tyto metody vyzaduji prvotni inicializaci, ktera probiha typicky umisténim ruky do
urc¢itého stavu a vyckanim, dokud algoritmus ruku nenalezne. Nasledné uz tracking
funguje na zékladé informace z predchoziho snimku. Je tedy patrné, Ze v momenté,
kdy tracking selze a ztrati ruku, uz ji nedokéaze v realném ¢ase najit a musime budto
najet rukou zpét do znamého posledniho stavu nebo provést inicializaci. Podobné
pokud systém vybere Spatnou hypotézu, ktera zptisobi zdanlivé maly rozdil mezi
realnym a zrekonstruovanym snimkem (lokalni extrém), tracker se uz nemusi z to-
hoto stavu vratit. Z uvedeného vyplyva, Ze generativni metody jsou urceny pouze
pro tracking na spojitém videozédznamu, nikoliv pro jednotlivé nenavazujici snimky.

Protoze porovnani dvou barevnych obréazku je velice komplikované kvili varia-
bilnimu osvétleni ruky, odstinu barvy kize, apod., metody vyhodnocujici presnost
hypotézy pracuji vétsinou ve 3D. Jesté pred nedavnem bylo bézné vyuziti dvou a
vice videokamer, jejichz pfesnou kalibraci byla dosaZena rekonstrukce 3D struktury
obrazu. Z ni bylo mozné ¢&iselné vyhodnocovat podobnost reidlného pozorovani a
vystupu simulace v prostorovych souradnicich. Velkou ¢ast vypocetni energie vSak
pojmul praveé proces 3D rekonstrukce a porovnani obrazu. Tyto metody tak byly od-
souzeny pouze pro off-line pouziti. Hloubkové snimace pozdéji 3D sniméni vyrazné
zjednodusily, a tim umoznily vétsi soustiedéni vypocetniho vykonu na vyfteSeni sa-
motné tulohy.

S vyznamnou metodou vyuZivajici princip Particle Swarm Optimization (PSO)
pro hledéni spravnych hypotéz parametri z hloubkového obrazu pfisli fec¢ti vyzkum-
nici [9]. Ulohu rekonstrukee/trackingu pozy definuji jako problém optimalizace, re-

spektive minimalizace rozdilu mezi redlnym a vygenerovanym snimkem ruky (ztra-
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tova funkce). Jako jedni z prvnich tak navrhli pfesnou metodu, ktera pracuje s
hloubkovymi snimky holé ruky bez potieby noseni markera ¢i rukavic. Algoritmus
funguje nezavisle na trovni osvétleni scény a diky implementaci na grafické karté
dosahuje snimkovaci frekvence 15 snimku za sekundu. Jejich 3D model je defino-
van 27 parametry, pficemz namisto prirozeného polygonového modelu pouzili model
slozeny z jednoduchych geometrickych utvari (koule, valce, elipsoidy). Divodem je
zjednoduseni a zrychleni vypoc¢ti. Pro nalezeni minima ztratové funkce modifikovali
metodu PSO. Jednotlivé ¢astice reprezentuji celou poézu, respektive stav ruky defi-
novany 27 parametry, pficemz velikosti dil¢ich parametrii jsou omezeny vzhledem
k fyziologickym omezenim ruky (apriorni model). Obecné jsou u PSO na zacatku
algoritmu ¢astice umistény nahodné po celém stavovém prostoru. V tomto pripadé,
jak jiz bylo uvedeno, jsou ¢astice rozmistény pouze v okoli inicializa¢niho stavu.
Nésledné, zjednodusené feceno, je v kazdém itera¢nim kroku pro kazdou cCastici vy-
hodnocena ztratova funkce, pricemz spolecnym cilem ¢astic je pohybovat se smérem
k tém césticim, které si vedou nejlépe. Ty totiz reprezentuji hypotézu, respektive
pozu, kterd nejvice odpovida ziskanému pozorovani. Ve své podstaté je tak algorit-
mus velice trividlni. Nejnaro¢néjsi ¢ast algoritmu tvoii vyhodnoceni ztratové funkce.
Protoze je vSak tento vypocet pro kazdou céstici nezavisly, lze jej vyhodné parale-
lizovat s vyuzitim napiiklad grafické karty, jez je vybavena vyrazné vétsim poctem
vypocetnich jednotek oproti béZnému procesoru. Na této metodé dale stavi spousta
dalsich praci, v nichz se pracnou optimalizaci algoritmu podafilo dosdhnout i vice
jak 30 snimkt za sekundu.

Nabizi se otéazka volby proporci 3D modelu ruky. Napfti¢ populaci nalezneme
ruce ruzné velikosti a tloustky. Zirejmé nejmarkantnéjsi rozdil je mezi dospélymi a
détmi. Bylo by tedy vhodné mit moznost adaptivné volit proporce modelu. To po-
chopitelné zvysuje naro¢nost tlohy v podobé dalsich parametrii, nicméné jak ukazali
vyzkumnici z univerzity v San Diegu [10], pouzitim aditivniho modelu 1ze dosdhnout
snimkovaci frekvence 16 snimku za sekundu. Je ale dulezité zminit, ze jejich algo-
ritmus bézi pouze na ¢tyrjadrovém procesoru. Lze tak predpokladat, Ze vhodnou
implementaci kodu na grafické karté by bylo dosazeno jesté vyssi snimkovaci frek-
vence.

Jak jiz bylo zminéno, nejnaroc¢néjsi ¢asti algoritmu je vyhodnoceni podobnosti
mezi snimky, pficemz poté vzdy nasleduje rozptyl polohy horsich ¢astic do okoli téch
nejlepsich ¢astic. Kdybychom lépe védéli, kudy se maji ¢astice vydat, misto abychom
jejich polohu nahodné rozptylili, dosahli bychom nezanedbatelné vypocetni tspory.
Uz jen tfeba proto, ze bychom si vystacili s mensim poctem c¢éstic. Z jinych opti-
malizacnich tloh dobfe zname metodu gradient descent, kterd neznamé parametry
vzdy tlac¢i smérem proti gradientu chyby. Problémem zde je vSak nespojitost naseho

pozorovani ve 3D v kombinaci s Sumem a s prekryvajicimi se ¢astmi ruky. Navic
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Obrazek 5.2: Ukéazka rekonstrukee (tzv. nafitovani) 3D modelu ruky metodou PSO. Zdroj: [9]

gradient descent ma mnohdy tendenci uviznout v lokalnim optimu, tedy funguje
vyborné, pouze pokud je inicializovan blizko vysledku. Zajimavy pfistup tak zvo-
lila skupina némeckych a finskych vyzkumnika [11]. Pro popis realného snimku a
vystupu z modelu pouzili smés Gaussovskych funkci. Konkrétné hloubkovy snimek
rozdélili na homogenni oblasti a kazdou z nich popsali Gaussovskou smési. Ziskali
tak hladky diferencovatelny popis snimku. Stale se jedna o variantu algoritmu PSO,
pfi¢emz pro vyhodnoceni podobnosti pouzivaji komplexni vypocet energie (podob-
nost Gaussovskych funkci, jejich projekce v hloubce, kolize, apod.). Jejich cilem je
nalézt takovou pozu, ktera minimalizuje tuto energii, pficemz v tomto pripadé je
jeji vypocet snadno diferencovatelny. Zarovein kombinuji informaci z Random Fo-
rest klasifikdtoru, ktery slouzi jako robustni reinicializator, aby algoritmus neuvizl v

lokalnim minimu.

5.2 Diskriminativni metody

Diskriminativni metody, jinak fe¢eno metody zalozené na vzhledu, dokézi vytesit
tlohu nalezenim primého mapovéani vstupnich dat na vystupni parametry. Nevytva-
fime tedy zadny model explicitné apriori, nybrz nasim cilem je implicitni generali-
zace modelu na zékladé predlozenych trénovacich dat. Jedné se primarné o metodu
zaloZenou na strojovém uceni s uc¢itelem, pri¢emz pro natrénovani modelu je typicky
zapotiebi nemalé mnozstvi dat. Ve fazi béhu se poté systému predlozi na vstup
snimek, ten se zpracuje algoritmem a na vystupu modelu se objevi pfimo hledané
parametry. Metoda neni nijak zavisla na predchozim stavu systému. Aby byl v8ak

systém dostatecné robustni, je v zavislosti na pozadavcich tlohy nutno sesbirat a
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Obréazek 5.3: Ukazka klasifikace ruky z hloubkového snimku na jednotlivé ¢asti. Pomoci metody

mean-shift je posléze nalezen stfed oblasti a prohlaSen za pozici kloubu. MiiZeme pozorovat, Ze

nalezené stifedy oblasti spiSe nez s redlnou polohou kloubi koresponduji s polohou jednotlivych
kosti. Zdroj: [12]

zpracovat desetitisice az miliony snimki, pricemz béhem trénovani musime dbat na
generalizaci modelu, abychom predesli snadnému pretrénovani. Z divodu vypocet-
nich nérokt a nedostatku trénovacich dat se tento typ metod dostal do popredi
az nedavno s uvedenim vysoce paralelnich ryze diskriminativnich metod, jako jsou
béazové orientované metody (napt. kNN).

Prvni pokusy o vytvoreni systému na zptsob databéze se objevuji uz v ranych
zaCatcich pocitacového vidéni. Algoritmus ve fazi béhu hleda nejlepsi shodu mezi
vstupnim snimkem a snimky v databézi. Kli¢em k upocitatelnosti je velikost data-
béaze a unikatni, ba stru¢ny popis obrazu. Problém s nalezenim unikatnich stabilnich
priznaki byl dlouho efektivné feSen pouzitim barevné rukavice. Tym Wang a Po-
povi¢ [6] prisel s originalnim grafickym névrhem textury rukavice, kde jednotlivé
segmenty ruky maji vidy danou barevnou kombinaci vzhledem k sousednim polim.
Rukavici autofi rozdélili celkem na dvacet poli, jez jsou vybarveny jednou z deseti
unikatnich barev. Mezi barvami jsou jasné a syté odstiny, aby se maximalné zjedno-
dusila jejich segmentace. Posléze je vysegmentovany snimek ruky zmensen na 40x40
pixelt a prohledana databéze za ti¢elem nalezeni nejlepsi per-pixel shody. Vzhledem
k velikosti databaze ¢itajici 100 tisic snimkt nebylo mozné hledani shody brutélni
silou, proto implementuji aproximacni techniku k nalezeni nejlepsich kandidatia. Az
mezi nimi je hledana kone¢na shoda tradi¢nim zptisobem. Nalezeny vysledek je poté
podroben inverzni kinematice, ¢imz dojde k plné rekonstrukei 3D poézy a k vyhlazeni
jitteru!. Zaroven autori diskutuji kompromis mezi velikosti databize a moZnostmi
rekonstrukce. Tedy jinak Tfeceno, pozy, které nejsou v databazi, nejsme schopni zre-
konstruovat a naopak bohatou databazi nejsme schopni prohledat v redlném case,
nebo vibec nahrat do paméti.

Jak rostly naroky na velikost databéze, vyvijely se soucasné dalsi algoritmy pro

1Jako jitter se zde oznaduje tiepetani ¢ chvéni ¢asti ruky zptisobené napifklad Sumem.
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zrychleni prohledavani. Vstupni dotaz byl mnohdy podroben sérii diskriminativnich
binadrnich rozhodnuti na zptisob rozhodovaciho stromu, aby doslo k priblizné lo-
kalizaci shluku potencionalnich kandidati na nejlepsi shodu. Zatimco zprvu nasly
uplatnéni diskriminativni metody pouze jako jednoducha pomocna informace gene-
rativni metodé o orientaci ruky, poloze palce ¢i §pic¢ek prsti, pozdéji po demonstraci
per-pixel schopnosti metody Random Forest [5] a moznosti efektivni paralelni im-
plementace [7]| se pozornost uchylila pravé k témto metodam. Na tuspéchy per-pixel
klasifikace na hloubkovych datech [7] navazali turecti vyzkumnici [12]. Ti aplikovali
analogicky postup pro rekonstrukeci poézy ruky. Nejprve vygenerovali mnozstvi umé-
Iych trénovacich snimki, na nichz nechali natrénovat Random Forest klasifikator.
Kazdému pixelu snimku byla pfifazena hustota pravdépodobnosti vyjadiujici pii-
slusnost daného pixelu ke konkrétni ¢asti ruky. Pro 21 rtaznych oblasti tak ziskaly 21
riznych map, pricemz velikost hodnoty udéva velikost pravdépodobnosti, ze dany
pixel patfi do konkrétni oblasti. Metodou mean-shift nakonec lokalizovali v kazdé
mapé shluk, jehoz stfed prohlésili za polohu kloubu.

Moznosti rekonstrukce se odviji od variability podchycené v trénovacich datech.
Bohuzel s nariistajicim trénovacim datasetem rostou komplikace s trénovanim Ran-
dom Forest klasifikatoru. Vétsi klasifikitor spotfebuje vice prostifedki a nartsta
pravdépodobnost chybné klasifikace. Ve své dalsi praci tak autori [13] implementuji
sadu expertt, ktefi maji rozhodnout, jaky klasifikitor pouzit pro rekonstrukei kon-
krétniho snimku na vstupu. Pouzivaji tedy mnozinu Random Forest klasifikatori,
pricemz kazdy z nich se hodi pro jiny typ gesta. Jejich trénovéni je tak jednodussi a
ve findle mohou béZet paralelné nezavisle na sobé, pricemz jejich vysledek bude na
konci vaZzené zprumeérovan (bagging).

O zachyceni hierarchie ruky se pokusili vyzkumnici z londynské univerzity [14].
Jejich metoda nazvana Latent Regression Forest provadi inferenci pozy od stredu
ruky (tézisté) smérem ven, pficemz ruka je hierarchicky dekomponovéna na ob-
lasti s respektem k obecnému modelu ruky (pofadi ¢asti). Podobnou kaskadni re-
gresi predstavil tym slozeny z vyzkumniki Microsoftu a ¢inskych univerzit [15]. Pro
inferenci pouzivaji mnozinu Random Forest klasifikdtori sériové v daném poradi.
Tedy nejprve dojde k inferenci polohy zapésti, poté palce, prvnich kloubu a nako-
nec ¢lanku prsti. Jak diskutuji autori prace, ponévadz si jednotlivé lesy predéavaji
(mezi)informaci z predchoziho kroku v sérii mezi sebou, je jejich trénovani pod-
statné jednodussi a proces inference rychlejsi, nezli pouziti monolitické architektury.
Na druhou stranu zde ale hrozi riziko akumulace chyby. Udéla-li tedy prvni regresor
vaznéjsi chybu, dalsi odhady v potradi v sobé kumuluji tuto chybu. Oproti dosavad-
nim diskriminativnim metodam tato kaskadni metoda [15] umoznuje rekonstruovat
zcela volny pohyb ruky véetné velkych rozsahu rotace zépésti. To vSe pii pozoru-

hodné snimkovaci frekvenci ptresahujici 300 snimki za sekundu na jednom vlakné

16



.3 -
holistic hand pose regression

palm stage 3 finger stage 4
Q

ground truth

palm regression

Obrézek 5.4: Ukazka kaskadni rekonstrukce pozy. Zdroj: [15]

procesoru (bez inverzni kinematiky).

Uspéch konvolu¢nich neuronovych siti znamenal pritlom pro celou oblast umélé
inteligence. Podobné jako Random Forest pracuji konvolucni sité s nepredzpraco-
vanym obrazem (tzv. per-pixel), pfi¢emz jejich grafova struktura je jako stvorena
pro masivni paralelizaci. Prvni aplikace konvolu¢nich neuronovych siti pro tulohu
rekonstrukce pozy tymem z newyorské univerzity [16]| se principialné velice podobéa
prvnim vySe zminénym Random Forest metodam. Autoti zvolili tzv. multi-scale kon-
voluéni architekturu. Vstupni snimek je transformovan na dalsi dva snimky vzdy o
polovi¢ni velikosti (96, 48 a 24 pixeli). Diky tomu lze stejnou velikosti konvolu¢niho
okénka zachytit jinak velikou oblast, a tak pochytit véetné detailnich lokalnich vazeb
i vazby globalni. Podle zavéru se tato varianta oproti monolitické architektute lisi jak
v dosazené presnosti, tak v dob& potfebné pro natrénovani. Na vstup sité je vzdy
priveden vysegmentovany snimek ruky. Konvoluéni ¢ast sité extrahuje pfiznaky a
fully-connected ¢éast provede mapovani extrahovanych piiznaka do 14 map, které
podobné jako u Random Forest klasifikitoru reprezentuji pravdépodobnost pozice
kloubu, respektive segmentu ruky. Z 2D map je extrahovano celkem 14 bodi v mis-
tech s maximélni hodnotou. Nasledné je 2D bodum pfifazena hloubka na zakladé
vstupniho snimku. Rozdilem je, Ze autori nehledaji ptimo pozici kloubti, nybrz jakési
pomocné body (cca. stfedy kosti), pomoci nichz je v dalsi fazi zrekonstruovana poza
(IK + PSO). Pfesnost polohy kone¢nych 3D bodu je velmi limitovana velikosti 2D
mapy (18x18 pixelt). Zaroven muze dochézet k ptirazeni stejné hloubky dvéma pie-
kryvajicim se bodim. Metoda bézi implementované na grafické karté véetné inverzni
kinematiky okolo 30 snimki za sekundu.

Obé vyse zminéné nevyhody odstranuji dalsi prace [17] a [18]. Zde se na vystupu
sité objevuje rovnou 3D soufadnice jednotlivych kloubti. V obou pracich dosli autofi

shodné k zavéru, ze multi-scale architektura pracuje lépe nez monoliticka a ze pozi-
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tivni vliv na vysledek mé omezeni variance vystupu aplikaci tzv. hrdla, tedy zizeni
poc¢tu neuronu pied vystupni vrstvou. Efekt zazeni je principialné podobny me-
todé Principal Component Analysis (PCA). Vime totiz, Ze parametry modelu ruky

vzajemné velmi koreluji a diky omezeni variance vystupu lze predchazet outlierim.

5.3 Hybridni metody

Hybridni metody kombinuji to nejlepsi z generativnich a diskriminativnich me-
tod. Generativni metody jsou velice presné a robustni. Na druhou stranu vyzaduji
pocatecni inicializaci a i rychlejsi pohyb muze zpiisobit selhéni trackingu, z néhoz se
uz nedokazi vzpamatovat. Oproti tomu diskriminativni metody jsou schopny ruku
velice rychle nalézt kdekoliv v obraze a odhadnout jeji p6zu nezavisle na predchozim
snimku. Odhad vSak mnohdy ignoruje detaily, tihne k pretrénovani a pozy, které se
v trénovaci sadé nikdy neobjevily, nedokéze zrekonstruovat. Nabizi se zde tedy sym-
bi6za obou metod. Zatimco diskriminativni metody dokazi velice rychle odhadnout
gesto feknéme z 95% spravné, generativni metoda vyuZije odhad jako inicializa¢ni
stav a dokonverguje k vysledku. Hybridni metoda tak vyuzije benefity obou metod
— rychlost, robustnost a pfesnost.

V nedavné praci vyzkumnici Microsoftu [19] pfedstavili velice robustni hybridni
systém pro rekonstrukci pézy nezavisly na poloze kamery. Jiné systémy totiz vét-
sinou predpokladaji, ze uzivatel sedi pfimo pfed kamerou. Rozsah pohybu je diky
tomu zna¢né omezen. Metoda publikovana v [19] si vSak poradi s nejriznéjsimi ahly
pohledu (zpfedu, ze zemé, pres rameno aj.) a to pravé diky kombinaci robustniho

diskriminativniho reinicializatoru (Random Forest) a nasledné generativni metody

(PSO).
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6 Neuronové sité

Neuronové sité zaznamenaly v poslednich zhruba péti letech ohromny boom.
Principy znamé ¢asto i n¢kolik desetileti prosly renesanci. Za tim vSim stoji jak vyvoj
vypocetni techniky, tak stale naristajici mnozstvi dostupnych digitédlnich dat. Pro
ucely této prace byla jako rekonstruktor zvolena pravé neuronova sit. V dobé, kdy
jsme zacali planovat vznik této préace, nebyla uverejnéna zadna publikace aplikujici
konvolué¢ni neuronovou sit za tcelem rekonstrukce ruky. Rozhodli jsme se proto tyto
moznosti prozkoumat. Kratce na to byla uverejnéna prvni prace [16] potvrzujici nase
predpoklady, Ze konvolu¢ni neuronové sit muze byt mimo klasifikace vyuzita i pro

regresi tak komplikovaného a variabilniho objektu, jakym je lidské ruka.

6.1 Historie neuronovych siti

Historie umélych neuronovych siti sahé uz do pocatku 20. stoleti. Spolu s bio-
logickym vyzkumem mozku bylo vyvijeno sili aplikovat ziskané poznatky v praxi.
Zacatkem 40. let neurofyziolog Warren McCulloch a matematik Walter Pitts publi-
kovali praci o fungovani neuront [20]. V ni modeluji neuron pomoci jednoduchého
elektrického obvodu. Tento model vazené séita vystupy ostatnich neuront. Pokud
vysledna hodnota presdhne urcity prah, dojde k aktivaci neuronu a k vyslani elek-
trického pulzu. Kombinace téchto neuront tak mohla provadét napriklad zékladni

logické operace AND, OR nebo jejich negované varianty.

1, pokudw-x+b>0
flz :{ (6.1)

0, jinak
Na konci 40. let psycholog Donald Hebb publikuje své zavéry popisujici dopad
procesu uceni na neuronové struktury v mozku [21]. Jeho hypotéza, Ze ve fazi uéeni
vznikaji nové nebo jsou posilovany existujici synapse korespondujicich neuront, méla
zasadni dopad na dalsi vyzkum v tomto oboru. Vznika tak tplné prvni pravidlo apli-
kované pro uceni umeélych neuronovych siti. Koncem 50. let je vyvinut prvni vefejné
uspésny neuro-pocita¢ Mark I Perceptron, jehoz tikolem bylo rozpoznévani priznakii.

Neuro-pocitac je tvoren perceptrony, tedy novymi umélymi modely neuronu, za ni-
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miz stoji Frank Rosenblatt [22]. Mark I Perceptron jako linearni systém tvoten pouze
dvéma vrstvami perceptroni bohuzel dokazal fesit pouze linearné separabilni tlohy.

V téchto letech se tak odborna vefrejnost zacina délit dvéma sméry. Zatimco
jedni oslavuji objeveni ultimétniho klice k umélé inteligenci a pfedpovidaji fantas-
tické véci, druzi poukazuji na zietelné nedostatky perceptroni, jako neschopnost
reSit linedrné neseparabilni tlohu nebo modelovat logickou funkci XOR. Skeptici
prirovnavaji dosavadni vyvoj ke konci slepé ulicky. Problémem je totiz neexistence
algoritmu uceni, ktery by zvladl natrénovat vicevrstvou architekturu. Vlna zajmu
opadé a pozornost se soustfed uje primarné na budouci (dnesni) mikropoéitace. Na-
sleduji 1éta ttlumu, pfricemz zlomek vyzkumnikt ve své praci pokracuje. Pravé oni
pokladaji zaklady budouci renesanci. Az po nékolika desetiletich se nakonec ukazuje,
ze prvotni koncept byl spravny. V roce 1975 Paul Werbos predstavuje svij algorit-
mus pozdé&ji nazyvany backpropagation fungujici na principu optimalizac¢ni metody
gradient descent, pricemz klicem k feSeni je pouziti spojitych diferencovatelnych
aktiva¢nich funkei (sigmoida, hyperbolicky tangens). Kone¢né tak lze natrénovat vi-
cevrstvé architektury schopné fesit XOR problém i problém nelinearné separabilnich
tTid.

Bohuzel proces trénovani trva velmi dlouhou dobu, natrénovat vyrazné hlubsi
architektury je takika nemozné, a tak se pozornosti neuronovym sitim stile nedo-
stava. Realnym aplikacim stale vévodi statistické a diskriminativni algoritmy stro-
jového uceni (Bayes, SVM, aj.). Relativné nedévné uspéchy v rozpoznavani ¢islic
na datasetu MNIST [23] byly jednim z prvnich signald, Ze si konvolu¢ni neuronové
sité zaslouzi pozornost. V roce 2012 vyzkumnici z univerzity v Torontu publikuji
pozoruhodné vysledky klasifikace na verejném datasetu LSVRC-2010 ImageNet po-
moci konvoluéni neuronové sité [24]|. Do té doby nejlepsi dosazené vysledky dokazali
pred¢it o priblizné 10 procent, respektive chybu snizili o vice jak tfetinu. Zaroven
prestavili novy typ aktiva¢ni funkce, diky niz si mohli dovolit mnohem hlubsi ar-
chitekturu. Pootevieli tak dvefe do zcela nového oblasti vyzkumu nazvané Deep

Learning.

6.2 'Trénovani neuronovych siti

Stejné jako jiné metody strojového uceni neuronové sité umoznuji dvé varianty
trénovani — s ucitelem a bez ucitele. Metody bez ucitele se ve vétsiné pripadt snazi
naucit schopnost odligit mezi dvéma nepodobnymi vzorky a mezi dvéma podobnymi
vzorky na zakladé néjaké podobnostni miry. Naopak metody trénovani s ucitelem
maji informaci o podobnosti k dispozici od ucitele, pficemz se v ramci trénovani snazi

nalézt takové rozhodovaci pravidla, ktera minimalizuji chybu rozhodovani. V piipadé
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regrese nehleddme binarni rozhodovaci pravidla, nybrz systém se uci interpolovat

mezi trénovacimi daty.

6.2.1 Backpropagation

Naprosto nejrozsifenéjsim algoritmem pro trénovani doptrednych neuronovych
siti metodou s ucitelem je algoritmus backpropagation, jinak zndmy jako algoritmus
zpétného Siteni chyby. Zakladni princip spoc¢iva v propagaci chyby z vystupu nazpét
siti, pricemz jednotlivé vahy jsou aktualizovany v zavislosti, jakou mirou se podilely

na vzniku této chyby.

E= 2 S (/) ) (6.2)

OE

5wi]~

(6.3)

/ P P p—
Wi = W;; — ¢

Rovnice 6.2 a 6.3 popisuji algoritmus backpropagation pro pfipad, kde je jako
ztratova funkce zvolena suma nejmensich ¢tverci (zjednoduSend L2 norma). Cel-
kova velikost chyby FE je ddna sumou rozdilu aktiva¢ni hodnoty neuronu f(z;) a
ocekavané hodnoty y;. Vysledna suma je podélena dvéma, abychom po zderivovani
obdrzeli jednodusi tvar. Nakonec je pro kazdou vahu vypocten gradient chyby, tedy
podil jakym se tato vaha podepsala na vysledné chybé. Velikost gradientu je zmen-
Sena prenasobenim konstantou uceni ¢ < 1, ¢imz dojde k tutlumu dlouhych skokt
a oscilacf. Vaha je upravena na novou hodnotu wj; a algoritmus pokracuje skrz
vSechny skryté vrstvy sité smérem od vystupu ke vstupu. Jednoduchym zietézenim

vypocti tak docilime prichodu siti, ktery se podoba tomu doprednému.

6.2.2 Problémy trénovani neuronovych siti

Prestoze vyzkumnici méli k dispozici trénovaci algoritmus backpropagation, ktery
se aktivné pouziva dodnes, nedokazali efektivné trénovat hlubsi architektury sité,
které by byly schopné tesit komplexni a silné nelinearni dlohy. Sité tak spiSe rostly
do 8itky, pfi¢emz se svou funkci velmi podobaly kernelovym metodam. Velmi Siro-
kou a mélkou architekturu s jednou skrytou nelinearni vrstvou néasledovanou linearni
vrstvou (RBF sit) muzeme totiZ principialné pfirovnat k metodé Support Vector
Machines [25]. Pravé s touto metodou byly neuronové sité nejéastéji porovnavany,
pricemz metoda SVM se pfimocafeji trénovala a oproti neuronovym sitim dokazala
skvéle generalizovat. Na druhé strané vsSak neuronové sité dokazaly daleko rych-
leji rozhodnout, ponévadz prichod takovouto siti 1ze zobecnit na pouhé nésobeni

vektoru.
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Obrazek 6.1: Ukazka jevu zvaného gradient vanishing. Obrazek ilustruje saturaci aktivacnich funkci
v jednotlivych vrstvach neuronové sité. Mtzeme pozorovat, Ze saturace, respektive atlum gradientu,
smérem ke vstupni vrstvé zpiisobi, Ze tyto neurony témér nebudou ménit své vahy. Dochazi tedy

k trénovani pouze hlubgich vrstev. Zdroj: [26]

Jak se pozdéji vyzkumnici shodli, problém s trénovanim hlubsich architektur
je zpusoben nevhodnou inicializaci sité. Na zacatku trénovani musi byt totiz vahy
jednotlivych neuronii inicializoviny ndhodné kvili rozbiti symetrie. Typicky se voli
malda nahodna ¢isla z norméalniho rozdéleni. Podivame-li se na tvar pouzivanych
aktivacnich funkei (sigmoida, tangh), tyto funkce maji oboustranné omezeny obor
hodnot. Tedy ve své kladné respektive zaporné poloroviné asymptoticky konverguji
vzdy k redlné hodnoté. Zde se tak pro velkd kladna a zaporna ¢isla jejich derivace
priblizuje k nule. Pro backpropagation to pak znamené, Ze je-li chyba na vystupu
velikd, postupnym Sifenim chyby siti nazpét dochézi k postupnému tplnému ttlumu
gradientu [26]. Zatimco tedy vrstvy blizké té vystupni maji snahu své vahy aktuali-
zovat, vrstvy blizké té vstupni své vahy témér viibec neméni. éésteénym feSenim je
pouziti velmi malé konstanty uceni, to vsak vede k rychlé konvergenci do lokalniho
extrému. Lepsim feSenim je zvolit takovy zptsob inicializace vah, aby k tomuto jevu

na zacatku trénovani nedochéazelo.

f(z) = max(0, x) (6.4)

Jednim ze zptisobii je tzv. predtrénovani sité. Nejprve se provede trénovani neu-
ronové sité metodou bez ucitele. Jednotlivé neurony se samostatné nauci extrahovat
informativni pfiznaky. V druhé fazi se sit inicializovand predtrénovanim dotrénuje
jiz. standardné metodou trénovéani s ucitelem. Takto dosazené vysledky ptredcily na-
piiklad tehdejsi state-of-the-art v rozpoznéavani ¢islic na datasetu MNIST [23]. Dalsi
variantou je uvazeni jiného tvaru aktivacni funkce. Naptiklad aktiva¢ni funkce Recti-
fied Linear Unit (ReLU), kterou popisuje vztah 6.4, byla pouzita v ispésné architek-

ture AlexNet [24], kde diky své linearni ¢asti dokaze predchazet ttlumu gradientu.
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Nezévisle na velikosti operandu aktiva¢ni funkee je jeji derivace budto nulova nebo
konstantni nenulova. Mezi oblibené techniky patii rovnéz vyuziti nékteré z iniciali-

zacnich metod [26] nebo [27], které respektuji pocet vstupii a vystupii neuronu.

6.2.3 Optimalizace trénovani neuronovych siti

Jak bylo zminéno na pripadu vyse, pouziti pravidla backpropagation viibec ne-
zarucuje konvergenci ke globalnimu optimu. Nicméné existuje nékolik obecné dopo-

rucenych postupt a rad 28], jak zlepsit svou Sanci na natrénovani neuronové sité.

Davkové trénovani

K aktualizaci vah neuronti nedochazi pro jednotlivé trénovaci vzorky, nybrz dav-
kové (full-batch). Sit tedy zpracuje typicky vSechny trénovaci vzorky naraz, chybu
zprumeéruje a poté dochézi k aktualizaci vah. Diky prameérovani lze zamezit vzniku
oscilaci, tedy takovych pripadi, kdy jeden snimek nuti sit aktualizovat vahy jednim
smérem a dalsi snimek smérem uplné jinym. Protoze jsou v davce obsazeny vSechny
trénovaci vzorky, aktualizace vah probiha tak, aby doglo k uspokojeni v8ech, respek-
tive k minimalizaci chyby v ramci celého datasetu. Davkovym trénovanim lze rovnéz
dramaticky snizit vypocetni naroky. To ale plati pouze pro velmi omezenou velikost
datasetu (typicky < 10000 vzorku).

Vzhledem ke své kapacité maji neuronové sité silnou tendenci k pretrénovani,
a proto je zapotiebi k natrénovani modelu radové daleko vétsi mnozstvi dat. Na-
misto tradi¢niho full-batch trénovéni se tak trénovaci dataset rozdéli na mensi davky
(mini-batch), pri¢emz velikost davky se voli v zavislosti na tloze tak, aby byl nalezen
idealni pomér mezi dobou trénovéani, pamétovymi naroky a poklesem chyby. Osci-
lacim vah pfedejdeme, kdyz zajistime, Ze informacni bohatost celého datasetu bude
podchycena v kazdé trénovaci davce. Napiiklad pro klasifikaci do t¥id je vhodné,
aby kazdéa davka obsahovala vzorky od kazdé tiidy. V praxi je tedy vétSinou dataset
uniformé zamichan a az poté rozdélen na malé davky. Na tomto principu funguje
dnes nejrozsirendjsi metoda Stochastic Gradient Descent (SGD).

Vyskyt oscilaci nemusi vzdy nutné znamenat Spatnou véc [28]. Diky nim se lze
napiiklad vyhnout lokdlnim minimtm ¢i vyskocit z koridoru. Trénovani s mensi
davkou je zaroven daleko rychlejsi, protoze sit musi zpracovat v kazdé iteraci diame-
tralné mensi mnozstvi dat. Na druhou stranu, aby sit vidéla vSechna data datasetu,
musi probéhnout daleko vice iteraci. Nevyhodou oscilaci nadale ztistava neschopnost
dokonvergovat do lokalniho (popf. globélniho) minima. Proto je v zévéru trénovani

(finetunning) vhodné davku zvétsit v kombinaci s mensi konstantou uceni.
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Obrazek 6.2: 2D projekce parabolického error surface J(#) pro rtzné veliké parametry 61 a 5.
Vlevo muzeme pozorovat, ze kvili rozdilné skale obou parametri potrva konvergence delsi dobu,

nez-li v pripadé, kdy jsou parametry normalizovany na jednotné méritko.

Normalizace a dekorelace vstupu

Z ostatnich metod strojového uceni vime, Zze u gradientnich metod normalizace
vstupu vyrazné poméha konvergenci chyby k jejimu minimu. Pokud si pfedstavime
vicedimenzionalni konvexni problém, pricemz jednotlivé dimenze budou obsahovat
data o ruznych skalach, vznikly error surface zpusobi, Ze smér gradientu chyby bude
vice zalezet na datech o vétsi skale. Napiiklad bude-li jedna slozka vektoru v rfadu
tisicii a ostatni slozky v fadu jednotek ¢ zlomku, rozhodujici slovo bude mit vzdy
vyrazné vetsi slozka. Je tedy vhodné data normalizovat zplisobem, Ze jejich stfedni
hodnota bude nulovéa a jejich kovariance jednotkova, ¢i alespon na diagonéle kon-
stantni.

V pripadé, kdy méame na vstupu nekorelované data, hodnota vahy w; minima-
lizuje chybu nezéavisle na hodnoté vahy wy [28]. V opaéném piipadé je v hodnotach
vah i-tého neuronu zakédovana vzajemna zavislost, ktera musi byt béhem trénovani
naucena. To zbytecné komplikuje feseni problému. Pro vyse uvedeny pripad s nor-
malizaci skily to navic znamené, Ze ostatni vahy maji daleko mensi dilezitost a nic

vvvvvv

moc s problémem nezmuzou oproti jedné radoveé dilezitéjsi vaze.

Inicializace vah neuroni

Jak jiz bylo zminéno u jevu utlumu gradientu v predchozi podkapitole, velice
dilezitym krokem u hlubsich architektur je prvotni inicializace vah sité. V praci
[26], kde se autofi zabyvaji pfi¢inou utlumu gradientu, nalezneme doporu¢enou ini-
cializa¢ni metodu pozdéji oznacovanou jako Xavier. Ta nam fiké, jak volit velikost
nédhodnych ¢isel tak, aby byla zachovana konstantni vstupné vystupni variance neza-
visle na poc¢tu vstupnich neuronii. Maji-li tedy naptiklad vstupni data jednotkovou

varianci, je zajisténa takova inicializace, ktera napfic¢ celou siti zajisti jeji zachovani.
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Obrazek 6.3: Histogram velikosti gradientd v jednotlivych vrstvach pro sit s béZnou ndhodnou

inicializaci (nahofe) a pro sit inicializovanou metodou Xavier (dole). Zdroj: [26]

Tato metoda by navrzena puvodné pro sigmoidni aktiva¢ni funkce. Existuje rov-
néz upravena varianta urcené pro ReLLU aktiva¢ni funkce, které se pracovné nazyvé
MSRA [27].

Analyzou vlivu zmény stfedni hodnoty a kovariance jednotlivych vrstev na prii-
béh trénovani se zabyva prace [29]. Zde vyzkumnici Googlu dokazali, ze podmi-
nénim nulové stfedni hodnoty a jednotkové kovariance pro vSechny vrstvy sité lze
dramaticky snizit nutny pocet iteraci k natrénovani srovnatelného modelu. Proces
uceni jednotlivych vrstev totiz autori pfirovnavaji k odhadu parametri nahodného
rozdéleni. V priibéhu uceni se vsak diky aktualizaci vah v predchazejicich vrstvach
parametry tohoto neznamého rozdéleni posouvaji (Internal Covarince Shift). To zpu-
sobi, Ze hlubsi vrstvy se musi neustéle prizptisobovat této zméné namisto toho, aby
se soustTedily pouze na samotny odhad parametri. Diky zafixovani rozdéleni hrozi
mimo jiné i mensi riziko saturace, a proto si mizeme dovolit vétsi konstantu uceni.

Zaroven sit idajné lépe regularizuje, tudiz neni nutné aplikovat tzv. Dropout.

Konstanta uceni

Volba velikosti konstanty uceni pfimo ovliviiuje dosazeny vysledek trénovani. Ve-
likost konstanty se pohybuje v fadu desetin, setin az tisicin. Velkd konstanta uceni
umozni skokovou aktualizaci vah, coz mize vést k rychlejsimu trénovani, ale ve
vétsiné pripadi to rovnéz vede na oscilace a nestabilitu. U omezenych aktiva¢nich

funkei velkd zména vah casto zptsobi saturaci neuronu. Ta vede k zamezeni pro-

25



pagace gradientu chyby, a to poté k nevyhnutelnému zastaveni procesu uceni nebo
naopak k nestabilité. Mala konstanta uceni na druhou stranu zajisti hladky pribéh
uceni, nicméné diky malym kroktm hrozi, ze algoritmus uvizne v lokadlnim minimu
vzdaleném od globalntho minima. Casto se tak volba konstanty uceni prirovnava k
alchymii.

Sympatickym feSenim je volba velikosti konstanty dynamicky v zavislosti na
vyvoji derivace vah pro kazdy neuron. Vypocet nové hodnoty by tak zavisel naptiklad
na velikosti druhé derivace vahy, tedy na sklonu (tvaru) error surface. V kazdé iteraci
by dochazelo k volbé hodnoty proporcionélné ke druhé derivaci vahy tak, aby se v
globalu ucily vSechny neurony stejnym tempem. 7Z divodu vypocetni naroc¢nosti
se vSak pouzivaji pouze metody aproximujici druhou derivaci. Velikost konstanty
je urcena napiiklad na zakladé historie gradientu v poslednich iteracich (plovouci

prumér, shodné orientace gradientu, aj.).

Momentum

Velmi atraktivni a hojné pouzivana metoda, kterd implementuje aktualizaci vahy
nikoliv pfimo z vypocteného gradientu, ale nejprve jako aktualizaci jakéhosi rych-
lostniho vektoru V; pomoci gradientu VL(W;). Az posléze dochazi k aktualizaci vahy
z tohoto vektoru, jak popisuji vztahy 6.5 a 6.6. Na dany neuron o vahach W; totiz
nahlizime jako na ¢astici, kterd se v ramci trénovani snazi dostat v error surface
do globalntho minima. Gradient chyby udava c¢astici, respektive vektoru V;, smér a
rychlost. Jestlize jsou gradienty v ramci poslednich nékolika iteraci priblizné jednot-
ného sméru, ¢astice diky plovoucimu prumeéru nabere rychlost a fiti se prostorem:.
Diky své kinematické energii tak muze podstatné rychleji prekonat plochy s malym
sklonem, ptfekonat diry v podobé lokdlnich minim a ignorovat ojedinélé gradienty;,

které hlasuji pro zménu sméru (oscilace).

Vi1 = puVy — cVL(W) (6.5)

Wit = Wi+ Vi (6.6)

Chovani mizeme ptirovnat ke kuli¢ce vhozené do misky. Z tohoto pfiprovnéni je
bohuzel patrné, ze ¢astice muze snadno prestielit zménu sméru koridoru, ktery vede
k vysledku. Typicky piiklad nezddouciho chovani 1ze pozorovat pro koridor ve tvaru
sedla (udoli). Namisto toho, aby ¢astice docestovala na dno sedla a posléze se vydala
jednim ze dvou smért, v prubéhu sestupu nabere rychlost a diky své setrvacnosti

bude chvili oscilovat po sténach sedla.
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Dropout

Neuronové sité diky své vysoké kapacité (po¢tu parametri) béhem uceni silné
tihnou k pretrénovani. Tedy pro malo bohaté data je pro sit daleko jednodussi si
tato data zapamatovat, nez-li se snazit o jejich generalizaci. Namisto toho, aby se
schopnosti sité rozlozily napfi¢ vrstvami, urc¢ité neurony se adaptuji pouze na urcité
neurony z nizsi vrstvy, které se predtim adaptovaly na urcitou hodnotu vstupu. V
ptipadé, kdy se na vstupu objevi mirné pozménéné data (faze testu) nebo konkrétni
neuron deaktivujeme, tato vazba prestane fungovat a sit diky tomu nedokaze nové
data spravné zpracovat, i kdyz na trénovacich datech podavala skvelé vysledky. Tento
stav je oznacovan jako pretrénovani. Z toho je myslim patrné, Ze toto pravdépodobné
nebude zpiisob, jakym nas mozek pracuje.

Tento problém ftesi technika nazvana Dropout. Kazdému neuronu je pridélena
urc¢ita pravdépodobnost (typicky 50%), ze bude v soucasné trénovaci iteraci deakti-
vovan. Trénovani probiha stale stejnym zptsobem, pficemz nyni je v kazdé trénovaci
iteraci urcita ¢ast neuront deaktivovana. Jinymi slovy v kazdé iteraci obdrzime jiny
model sité, a tedy napfic tisicem iteraci fakticky trénujeme (primeérujeme) tisic riz-
nych architektur. Ve fazi testu se uz do prace zapojuji vSechny neurony. Kazdy
neuron se tak v ramci trénovani nau¢i vyuzivat maximalné informace z neuronu z
predchozi vrstvy (weak learners), protoze se v pribéhu trénovani nemohl spoléhat,
ze v dalsi iteraci budou vSechny neurony k dispozici. Tato technika je svou funkci

prirovnavana k extrémni formé baggingu.

6.2.4 Konvoluéni neuronové sité

Klicovym pfinosem konvolu¢nich neuronovych siti je schopnost poradit si s vy-
sokou dimenzi dat. Autoenkodéry se bez problému popasovaly s rozpoznavanim vy-
segmentovanych ¢islic o dimenzi nékolika desitek pixelt, nicméné barevné obrazky
o tisicich pixelech uz predstavuji problém. Regenfm je omezit pohled neuronu jen
na urcitou oblast snimku. Jednotlivé neurony jsou usporadany hierarchickym zpii-
sobem tak, Ze reaguji pouze na uréity velmi maly zlomek obrazu - okénko (angl.
receptive field), pricemz se okénka sousednich neuroni ¢asteéné prekryvaji. Inspi-
raci této architektury byly vysledky biologického vyzkumu zrakového centra mozku
savel v jejich rané fazi zivota. Studie odhalila, Ze na konkrétni tvary objektu (sti-
muly) reaguji vzdy konkrétni shluky neuront. Funguji tedy jako detektory.

Zakladnim prvkem konvolu¢ni sité jsou S-buiiky (simple cell) a C-buniky (com-
plex cell), jejichz zpusob propojeni ilustruje obrazek 6.4. Extrakci pfiznaka provadi
S-buniky nastavenim svych vah (vizualni stimul). Vahy konkrétniho neuronu jsou
provazany pies celou vrstvu, respektive feature mapu. Tim je docileno, ze na kazdy

pixel je aplikovano stejné konvoluéni jadro. Ukolem je natrénovat sit tak, aby jed-
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Obréazek 6.4: Ilustrace struktury konvoluéni neuronové sité. Barevné vazby demonstruji spole¢né

hodnoty vah jednotlivych neuront.

notlivé neurony S-vrstvy reagovaly pouze na uréity piiznak v obraze (hranu, roh,
atp). Tato vrstva posléze tvoii vstup komplexni vrstvy tvofené C-bunikami. Apli-
kuje se zde tzv. pooling. Kazda C-bunika je propojena pouze s nékolika S-bunkami
a jeji aktivaéni hodnota je v pripadé max-poolingu rovna maximélni hodnoté na
vstupu neuronu. To zajistuje jistou formu invariance vici posunu a zaroven vnasi
nelinearitu. Dojde-li totiz k posunu obrazu, dojde rovnéz k posunu priznaki, avsak
nadrazena C-bunka bude stéle aktivni. Zaroven tak dochazi k vyrazné redukci di-
menze dat diky zakédovani informace z nékolika podiazenych neuronti do jednoho
nadfazeného. Svym zptsobem tedy kombinace S-vrstvy a C-vrstvy slouzi jako filtr,
jenz filtruje z obrazu pouze podstatné informace. Po extrakci pfiznaku néasleduje
tradi¢ni fully-connected architektura, jejiz funkci 1ze interpretovat jako transformaci
linearné neseparabilnich piiznakt do prostoru linedrné separabilniho. Klicovym fak-
torem stéale zustava navrh vhodné architektury pro danou tlohu. Na to bohuzel

neexistuje univerzalni pravidlo.
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Obrazek 6.5: Grafické znazornéni konkrétni struktury konvolu¢ni neuronové sité. Za kazdou konvo-
luéni vrstvou nésleduje max-pooling vrstva. Vystup konvoluénf sité je nakonec pfiveden na vstup
fully-connected sité. Zdroj: [30]
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7 Navrh rekonstruktoru pozy

Navrhu systému pro odhad parametri ruky z hloubkového snimku lze rozdélit
na dve stejné dilezité ¢asti. V prvni ¢asti je nutné sesbirat dostate¢né mnozstvi ano-
tovanych trénovacich dat a zvolit vhodnou formu jejich reprezentace. Ve druhé ¢asti
prichazi na fadu navrh samotného estimatoru, tedy navrh architektury a trénovani

konvoluéni neuronové sité.

7.1 Priprava trénovacich dat

Pro diskriminativni metody je proces tvorby datasetu velice dilezitou fazi vy-
voje celého systému. Nezalezi totiz pouze na kvantité dat, nybrz na jejich kvalité.
Sebelépe bohata data nejsou platné, pokud nejsou nalezité normalizovana nebo ob-
sahuji chyby. S rostoucim mnozstvim dat zejména druhy zminény problém nabyva
na dilezitosti. Pro rozsahlé datasety totiz neni mozno data manualné zkontrolovat,
a tak se musi pouzit pro kontrolu riizné ad-hoc metody vychézejici z néjaké apriorni
znalosti o tloze. Napriklad mame-li hloubkové snimky ruky, vime, ze tézisté ruky
bude kolem stfedu obrazku, velikost kontury bude v uréitém rozsahu, stejné tak
hodnoty hloubky a jejich variance. Kontrolou téchto hodnot 1ze uz ve fazi pripravy

odhalit chyby, které by pozdé&ji béhem trénovani zptsobily problémy.

7.1.1 Uméla versus realna data

Spousta uloh diky svému charakteru umoznuje vyuzit pro své trénovani umeéle
vygenerovana data, jinak feceno data vygenerované algoritmem simulujici néjaky
realny proces. Nejlepsi variantou je pouzit data realné, jenomze jejich potizeni muze
byt velmi pracné, komplikované, drahé, ¢ témér nemozné (neopakovatelna data).
Naproti tomu u umélych dat nejsme limitovani jejich mnozstvim a ani variabilitou.
Dilezité je pochopitelné zajisténi vérohodnosti vygenerovanych dat vidci realnym
datim.

V kapitole mapujici souc¢asné metody rekonstrukce byl zminén tym stojici za soft-
warem pro rekonstrukei pozy téla v zarizeni Microsoft Kinect. Zde vyzkumnici chytie

vyuzili omezeni variability tlohy a natrénovali cely systém na vygenerovanych umé-
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Obréazek 7.1: Ilustrace t¥{ zakladnich metod pro pofizeni anotovanych snimku ruky - mo-cap, datové

rukavice, nebo polygonovy 3D model ruky. Zdroj: [3]

lych datech. Pokud by totiz chtéli ziskat realné anotované data, dost pravdépodobné
by museli vyuzit néjaky mo-cap systém podobny tém, které vyuzivaji nejruznéjsi fil-
mové studia. K podchyceni variability by navic bylo potfeba vice herci rizné télesné
konstituce. Sta¢i uz jen podotknout, Ze za tim skryvajici se ndklady jsou nemalé. Ve
srovnani s tim jsou naklady na pofizeni umélych dat zanedbatelné.

U navrhovaného systému pro rekonstrukei ruky je problém jesté trochu jiny. Ano-
tace téla pomoci markeru je vzhledem k poméru velikosti markeru a téla relativné
snadna. Malokdy se stane, Ze je marker zcela zakryt. I kdyz k tomu dojde, diky jejich
redundantnimu poc¢tu a chytré softwarové interpolaci se moc nedéje. U ruky tomu
je jinak. Ruka je totiz vii¢i té€lu nepomérné mensi a variabilnéjsi. Cfm mensi marker,
tim hife je viditelny a naopak ¢im vétsi marker, tim méné prirozené mize ruka ar-
tikulovat. Navic diky reflexivni barvé v misté markeru vznika v hloubkovém snimku
dira, kterou je vzhledem k velikostnim pomeérim daleko tézsi vérohodné interpolovat.
Druhou variantou anotace je pouziti jiz zminénych datovych rukavic. Po presném
zkalibrovani jsou rukavice schopny zaznamenat prevaznou vétsinu gest. Protoze si
ale prejeme provadét estimaci na holé ruce, datova rukavice ndm diky svému tvaru
a svym datovym vyvodim zanese do hloubkové mapy zkresleni. Existuji jesté dalsi
metody anotace, nacez vétsina z nich vyuziva néjaky specificky hardware. Naproti
tomu principialné jednoduchy postup zvolili vyzkumnici z newyorské univerzity [16].
Za pomoci setu nékolika barevnych kamer zrekonstruovali netplny 3D model ruky
a pozdéji pomoci offline generativni PSO metody napasovali poc¢itacovy 3D polygo-
novy model na nahrané data. Tim ziskali ke kazdému snimku jeho pomérné presnou
anotaci.

Alternativnim pristupem a ziejmé i tim nejjednodussim je pouziti vérohodného
polygonového modelu pro generovani umélych dat. Zietelnou vyhodou je moznost
vygenerovat takika jakoukoliv p6zu ruky snimanou z libovolného thlu. Rovnéz diky
své variabilité lze nasnimat riizné velikosti a proporce ruky. Prekvapivou nevyhodou
je pocitacova presnost téchto dat. Data je nutné zatizit Sumem, aby se kvalitou pfi-

blizila vystupu nepiesnému hloubkovému snimaci. Druhym ne zcela ziejmym problé-
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mem pii generovani umélych snimku ruky je zachyceni apriorni pravdépodobnosti
polohy jednotlivych ¢lanki (prior). Jinak feceno, pokud bychom méfili napiiklad
ohyb jednotlivych ¢lankd ruky béhem pfirozené gestikulace nebo i béhem znako-
vani, z pozdéjsi analyzy bychom zjistili, Ze riizné ¢lanky ruky se pohybuji ¢asto jen
v omezenych rozsazich. Ziskali bychom tak jakysi histogram stavii. S ohledem na
tento histogram by meéla byt obsazena trénovaci data v datasetu. Kuptikladu meé-
fenim bychom zjistili, Ze ohyb Spicek prsti se nejcastéji pohybuje jen v rozsahu 0
az 45°, prestoze maximalni rozsah ohybu ¢ini priblizné 0 az 90°. Toto zjisténi by
se tedy mélo odrazit v trénovacich datech. Pokud toto rozlozeni pravdépodobnosti
nezname, feSenim je pouzit a vyrenderovat nahravku prirozeného pohybu z mo-cap

respektive z datové rukavice.

7.1.2 Existujici datasety

Pred vice jak rokem a pul, kdy zacala vznikat tato prace, nebyl k dispozici
zadny kvalitni dataset pokryvajici rozmanitost lidské ruky. Proto jsme se rozhodli
prozkoumat moznosti trénovani neuronové sité z umélych dat. Zanedlouho poté se
zacaly objevovat prace orientované na pouziti diskriminativnich metod a s nimi prvni
datasety. V nich autofi fesili podobny problém s nedostatkem dat, pficemz zatimco
jedni vsadili na data uméla [17], jini nasttadali vlastni redlna data. Jako piiklad
uvedu dnes jiz znamé datasety NYU [16] a ICL [14]. Za zminku uréité stoji i novejsi
dataset MSRA [15]. Kazdy z téchto dataseti ma sva specifika a nevyhody. At uz se
jedné o nepresnou anotaci, malou variabilitu artikulace, omezeny rozsah pohledi, ¢i
nedostatek hercii, v jednom si miiZeme byt jisti, a to Ze pravé nyni vznikaji dalsi a
dalsi datasety.

Ze zminénych specifik bych rad podtrhl nepfesnou, nebo spiSe nejednotnou ano-
taci. Vysledek anotace se totiz odviji od rozhodnuti anotatora. Zatimco se ndm miize
zdat anotace kloubti ve snimku jako banalni tkol, jak potvrzuje analyza datasetu
ICL na obrazku 7.2, neni tomu tak. Napiiklad na jednom a tom samém gesté se
mohou animéatori dopustit chyby v ramci kloubu i vice jak nékolik milimetri. Pres-
toZe tedy koneény rekonstruktor pracuje velice presné, vysledna (zdanliva) chyba na

takovém gesté muze byt v souctu i pfes dva centimetry [31].

7.1.3 Generovani syntetickych dat

Ke generovani syntetickych dat jsem pouzil open-source modelovaci program
Blender [32], ktery umoznuje snadny piistup ke svému API pomoci jazyka Py-

thon. Jako model ruky jsem vyuzil realisticky open-source polygonovy model ruky z
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Annotator #1 Annotator #2 Annotator #1 Annotator #2

Depth

RGB

Fitted
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Frame A Frame B

Obrazek 7.2: Ukéazka rozdilné anotace stejného gesta od dvou anotatoria. Jak lze pozorovat na

zrekonstruovanych gestech, kazdy milimetr vedle hraje roli. Zdroj: [31]

knihovny LibHand [33], ktery krom OGRE! varianty existuje i pro Blender. Model
ruky je slozen celkem z 21 kosti, pficemz kazdé kost miize byt rotovana ve tirech
osach. To je vice nez dostatek stupiii volnosti pro modelovani pfirozenych gest.
Celou ruku lze navic diky jednoduchému API ovladat programové.

Jak jsem jiz zminil, variabilité 3D modelu se meze nekladou. Proto jsem uvazo-
val i variabilni velikost a proporce ruky. V prubéhu vyvoje jsem navic zkouSel dveé
upravené varianty 3D modelu — variantu s predloktim a variantu zcela bez predlokti.
Zatimco u pocitacového modelu zména v datech zabere maximéalné desitky minut,
pozdéjsi renderovani maximalné jednotky hodin, u realnych dat bych takovou vol-
nost navrhu nemél, protoze kazda zména by si vyzéddala novou nahravku a spolu s
ni absolvovani souvisejici procedury. Zaroven vsak beru na védomi zavéry mnohych
publikaci, které se shoduji na tom, Ze samotna syntetickd data nejsou dostatecna,
zato se perfektné hodi pro pfedtrénovani systému, ptricemz pro konec¢né dotrénovani
systému pak sta¢i mnohem mensi mnozstvi realnych dat.

Jako pomiicka pri modelovani rtznorodych gest mi poslouzil slovnik znakové
reCi. Vcetné neutralni poézy jsem na zacatku namodeloval 53 riznych gest, jez z
vétsiny pokryvaji variabilitu ruky. V modelovacim prostiedi jsem vytvofil kameru

simulujici svymi parametry zafizeni Microsoft Kinect v2. Bohuzel API Blenderu ne-

LOGRE je open-source 3D graficky engine.
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Obrazek 7.3: Ilustrace os rotace a umisténi kamery v Blenderu.

umoziuje piimy pristup k hloubkovym datim (tzv. Z-Buffer), nicméné toto omezeni
se mi podafilo obejit. Pomoci nastroju Blenderu jsem extrahovanou hloubkovou in-
formaci ze scény spojil s barevnou informaci z rendereru do RGBD snimku (RGB
+ hloubka). Protoze Kinect v2 méfi hloubku obrazu v milimetrech v rozsahu 500
az 4500 milimetrt, informaci o hloubce jsem zakodoval na dva bajty (0 az 65535).
Diky standardu PNG jsem tedy mohl zkompletovany RGBD snimek ulozit do 16
bitového formatu. Nakonec jsem vzdy ruku pro kazdé gesto nasnimal v predem zvo-
leném rozsahu pohledu a data ulozil jako obrazky pro dalsi zpracovani. Ke kazdému
obrazku jsem jesté ulozil stejnojmenny JSON? soubor obsahujici informace o rotaci

a poloze jednotlivych kosti.

Rozsah rotace kamery

Rozsah rotace kamery udava, z jakych sméra bude uméla ruka nasnimana a po
jak velkém kroku. To pochopitelné souvisi s tim, v jakych rozsazich vici kamere si
prejeme ruku rekonstruovat. V tom nejjednodussim pripadé stojime celem ke kamete
s rukou vzpirimenou vzhiru. Obecné zde plati pfimé améra — ¢im vétsi rozsah rotace,
tim vétsi volnost pohybu v zépésti a v predlokti, ale zaroven tim vétsi mnozstvi
trénovacich dat. Kompromisem je hledani velikosti kroku rotace. Nakonec jsem zvolil
15° krok, pfi¢emz jsem bral v tvahu, ze velikost vstupniho obrazku neuronové sité
je mensi jak 100 pixeli. Tudiz pro mensi krok se zména v obrazku témér neprojevi,
ale za to se dramaticky nafoukne dataset.

Rozsah rotace vici kamefe jsem v pribéhu experimenti nékolikrat upravoval.
Prvotni optimistické rozsahy rotace jsem zredukoval na pohled zptedu, jak ilustruje
obrazek 7.3. Po prvnich experimentech s realnou kamerou Kinect v2 jsem si totiz
uvédomil, Ze vzhledem k rozliSeni snimace musi byt ruka maximalné kolem jednoho

metru ve vzdalenosti od kamery, a tudiz néktera prve modelovand natoceni ruky

2JSON neboli JavaScript Object Notation je datovy format nezavisly na poéitadové platforms.
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nejsou prirozenou cestou proveditelné.

Vzdalenost od kamery

Blender pocita vzdalenost objekt od kamery v internich jednotkach. Aby bylo
mozné tuto vzdalenost pouzit, bylo nejprve nutné transformovat jen urcity konecny
vzdalenostni rozsah na interval 0 az 1. K tomu jsem pouzil interni nastroje Blenderu.
Vzdalenost objekti v blizkosti kamery se blizi k nule a naopak vzdalenost objektu
na pozadi k jedni¢ce. Takto extrahovanou informaci jsem ulozil ve formé Alpha3
kanalu spolu s barevnou informaci do PNG obrazku.

Podobné jako rozsah rotace kamery jsem i vzdalenost objektu ruky od kamery
v pribéhu experimentii nékolikrat ménil. Zpocatku jsem ruku umistil do blizkosti
kamery na vzdalenost jen nékolika centimetri. Vysledkem sice byla velice detailni
hloubkova mapa, avSak zcela jsem zanedbal dopady perspektivni projekce. Tedy ze
¢asti ruky blize kamete se jevi vétsi nez zbytek. Po prvotnich experimentech s ka-
merou Kinect jsem si uvédomil, Ze prestoze uméla i redlna kamera maji stejné FOV,
bylo by vhodné ruku umistit priblizné stejné daleko od kamery pro oba pripady.
Ruku jsem proto v Blenderu nakonec umistil 80 cm od kamery. Abych simuloval

rozliSeni Kinectu, extrahoval jsem pouze hloubkovou oblast 0 az 4.5 metru.

7.1.4 Perturbace parametru

Protoze neuronové sit svymi schopnostmi tihne k pretrénovéani, rozhodl jsem se
hodnoty rotaci jednotlivych kosti perturbovat tak, aby nebyly odstupnovany v pev-
ném kroku, a tim aby nedochézelo k neustalému opakovani hodnot. Obaval jsem
se totiz, ze si sit v8§imne tohoto opakujiciho vzorce v anota¢nich datech. Napitiklad
ze ruka je na jednotlivych snimcich vzdy pootoc¢ena ptresné o 15°, pricemz ostatni
parametry ruky se neméni. Pri generovani kazdého snimku jsem tedy ke vSem para-
metrum ruky pficetl ndhodnou hodnotu z normalniho rozdéleni. Pro natoceni ruky
to byla hodnota typicky vétsi z (0,0 = 3) a pro zbytek parametri hodnota o néco
mensi z N(0,0 = 2).

7.1.5 Predzpracovani umélych dat

7 vyrenderovanych obrazku je dale nutno extrahovat hloubkovou informaci spolu
s anotaci p6zy. Extrahovany snimek ma zakdédovanou hloubku na 16 bitech, pficemz
méiitko je znamo. Jednoduchym prepoctem jsem dany 16 bitovy rozsah prevedl na

milimetry. Kinect mér{ vzdalenost pouze v jednotkach milimetri, tudiz jsem umélou

3 Alpha kanal udava u PNG obrazku prithlednost jednotlivych pixelt.
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hloubkovou mapu zaokrouhlil na cela ¢isla. Nyni uz jen zbyvalo aplikovat sum kvuli

rozbiti monoténnich hodnot.

Meéreni Sumu hloubkového snimace Kinect v2

Protoze Microsoft iidaje o Sumu své hloubkové kamery neuvadi, provedl jsem
vlastni méfeni, abych zjistil parametry nahodného rozdéleni Sumu. Na zakladé zavéra
v publikaci vénované analyze druhé generace snimace Kinect [34]| jsem se rozhodl
oveérit jeho dynamické vlastnosti. Zde totiz autori mimo jiné uvadéji, ze v prubéhu
¢asu se hodnota namérené hloubky méni. Na viné je pravdépodobné zahiivani elek-
troniky snimace. Provedl jsem tedy méteni, abych toto zjisténi potvrdil a zaroven
abych odhadl parametry ndhodného rozdéleni Sumu.

P#i prvnim méfeni jsem zjistoval zménu hodnoty hloubky v zavislosti na case.
Kameru jsem umistil do pevné vzdalenosti od hladké zdi okolo pracovniho bodu 100
centimetri. Pomoci vodovahy a svinovaciho metru jsem zafizeni nastavil maximalné
kolmo na zed. Jednoduchym programem jsem z kazdého snimku ulozil maly vytez
10x10 pixelii. Méreni jsem provadél kazdych cca 158 milisekund po dobu 25 minut.
Vystupem tedy bylo témér 10* snimki. Z grafu 7.4 mtZeme pozorovat vyvoj hod-
noty hloubky v case. Pfiblizné od patnéacté minuty je patrné, Ze se zména ustaluje.
Domnivam se, ze disledkem je spusténi vestavéného ventildtoru v kamere.

Pred druhym méfenim jsem tedy kameru nejprve uvedl do pracovni teploty,
abych minimalizoval dopad zahfivani. Provedl jsem podobny zaznam, byt kratsi,
jako v predchozim piipadé, ale tentokrat pro snimkovaci interval 35 milisekund. Na-
méfené snimky jsem spojil do jednoho vektoru, vypocital histogram a smérodatnou
odchylku. Z grafu 7.4 je patrné, Ze ndhodné rozdéleni Sumu miizeme bez vétsi chyby
aproximovat normélnim rozdélenim o nulové stfedni hodnoté (pracovni teplota) a

smérodatné odchylce o = 1.9.

7.1.6 Normalizace dat

Nyni, kdyz mame stejny format umélych a realnych dat, zbyva navrhnout zpt-
sob normalizace tak, aby méla uméla vstupni data vhodny forméat pro trénovani
neuronové sité a zéroven bylo mozné stejnym zptisobem normalizovat i realna data.
Cilem je, aby vygenerované a reélné snimky jednoho gesta byly pred vstupem do sité
témér totozné. U realnych dat jsem tedy musel uvazit proménou vzdalenost ruky
od kamery. Blize umisténéd ruka bude totiz vétsi a s rostouci vzdélenosti se bude
zmensovat, pricemz gesto zustava neménné. Objekt ruky tak musim nejen posunout

v hloubce na jednotny interval, ale zaroven prizpusobit skalu obrazku.
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Dynamicky vyvoj namérené vzdalenosti za dobu 25 minut
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Obrézek 7.4: Méfeni dynamickych vlastnosti a parametri Sumu u kamery Microsoft Kinect v2.

Posun v hloubce

Zptsobt, jak urcit velikost posunu, se nabizi nékolik. Jednim z nich je urceni
hodnoty hloubky v misté tézisté ruky. Naslednym odectenim této hodnoty od celého
snimku dojde k ustfedéni do okoli nuly. U této metody jsem vsSak narazil na dva
problémy. Pro model ruky s predloktim (viz obrazek 8.6) se tézisté divoce méni
v zévislosti jak velka céast predlokti je soucasti vysegmentovaného snimku. Rovnéz
miize nastat pripad, kdy je poloha vypocteného tézisté tésné mimo objekt ruky. K
tomu dochézi napiiklad pri boénim pohledu na gesta formujici pomyslné pismeno
C. V takovém pripadé neni ruka ustfedéna do okoli nuly, tudiz toto dato miizeme
povazovat vic¢i ostatnim za outlier. Takova data mohou ve vétsim poctu béhem
trénovani zptisobit zbytecné oscilace.

Druhou moznosti, jak zajistit ustfedéni, je odecist primérnou hodnotu hloubky
v kazdém snimku. Nejen Ze tim nezavisle na Sumu dosdhneme stejného ustiedént
pro redlna i uméla data, ale zaroven dosahneme pfiblizné nulové stfedni hodnoty
pro cely dataset, coz je jeden z doporucenych krokt pred trénovanim neuronovych

siti.
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Konstantni velikost ruky

S meénici se vzdalenosti od kamery dochazi i ke zméné velikosti objektu ruky:.
Umeéla data jsou ale generované pouze v konstantni vzdélenosti od kamery. Genero-
vani snimki v raznych vzdalenostech by jen zbytecné navysilo mnozstvi trénovacich
dat. Namisto toho je vhodné zménit velikost obrézku dle primérné vzdalenosti ruky
od kamery, jak popisuje vztah 7.1. Tim lze zajistit, Ze plocha kontury bude pfiblizné

stejné velka v riznych vzdalenostech ruky od kamery.

prumV zd
1000
Napriklad bude-li primérnéa vzdalenost objektu ruky od kamery rovna 800 mili-

novaVelikost = - puvodV elikost (7.1)

metrid, puvodni obrazek o velikosti 500 pixelt bude zmensen na novou velikost 400

pixelu.

7.1.7 Augmentace datasetu

Augmentace je proces, kdy ke kazdému snimku z naSeho datasetu aplikaci ur-
¢ité transformace vytvorime N dalsich. Z ¢asto pouzivanych transformaci u obrazku
lze jmenovat rotaci, translaci, zrcadleni, pfi¢teni Sumu, zménu pozadi, atd. Variant
augmentace lze vymyslet jisté spousty a lisi se ¢asto dle typu ulohy. Vzdy je ale
tfeba najit rozumny pomér mezi realnym piinosem a narustajicim poc¢tem dat. Ci-
lem augmentace je totiz zlepsit robustnost a generalizaci neuronové sité. Je obecné
znamo, ze méame-li malé mnozstvi dat, neuronova sit diky své kapacité méa tendenci
si data spiSe pamatovat, nezli je generalizovat. Bohuzel ¢asto nelze s jistotou Fici,
kolik dat je zapotiebi, protoze to vSe se odviji od charakteru dat a architektury sité.

Augmentace jednoduse zabréani siti data si zapamatovat tim, ze ji pfedhodi dalsi
data, kterd jesté nevidéla. Je to podobné, jako bychom si prohlizeli album o 10
fotografiich, ptricemz bychom nevédéli, na co konkrétné se mame ve snimku zamérit.
Hravé si je ale dokdzeme zapamatovat. Pokud by vSak v albu bylo 1000 fotografii,
které se sice lisi, avSak na vSech nalezneme oblicej ¢lovéka, dokdzeme tento spolecny
rys odhalit, protoze jinym zpusobem si nejsme schopni obsah fotografii zapamatovat.

Ponévadz zejména v pozdé&jsi ¢asti experimentti dataset nepfijemné nabobtnal,

volil jsem metody augmentace opatrné, abych nalezl optimum mezi pfinosem a na-

YV

vy

zavisi 1 vypocet primérné hloubky. Pii ustfedéni ruky do oblasti nuly tak miize
dochézet k milimetrovému posunu. Jako zakladni metody augmentace jsem tedy
aplikoval drobny posun ruky ve tfech oséach, tedy posun do stran a posun v hloubce.

Zpocatku jsem jesté pric¢ital normalni Sum, jenomze pozdéji jsem pricitani Sumu
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premistil do procesu generovani umélych dat. Celkové tedy aplikaci augmentace z

jednoho snimku vzniknou ¢tyti snimky.

7.1.8 Ground truth data

Protoze trénuji neuronovou sit metodou s uc¢itelem, spolu s kazdym snimkem ruky
siti pfedkladam ground truth informaci, konkrétné hodnoty rotace jednotlivych kosti
v kvaternionech. Kvaternion je ¢tyfdimenzionalni vektor popisujici rotaci v prostoru
R3. Za zminku stoji zajimava vlastnost, a to Ze k jedné prostorové rotaci piislusi
dva kvaterniony 7 a —7.

T =t @@y 0] = [~Gur—Ge =y, —0:] = =7
s Gus Gy, ¢ € (—1;1) (7.2)
171 = 1
V pocéatcich experimentti jsem tuto vlastnost neuvézil, coz mélo za néasledek
zhorSené vysledky doprovazené divokymi oscilacemi. Pozdéji jsem znaménka upravil

tak, abych zajistil, ze slozka g, > 0.

7.1.9 Tvorba datasetu

Zbyva nasbirany dataset zamichat a rozdélit na trénovaci a testovaci ¢ast. Po-
kud bych totiz trénoval neuronovou sit pouze na trénovacim datasetu bez validace
na nevidénych datech, nebyl bych schopen kvalitativné posoudit prubéh trénovani,
a tak napriklad véas odhalit pretrénovani sité. Alternativné lze rozdélit dataset na
t1i sady — trénovaci, validacni a testovaci. Az na testovaci sadé se provede finalni vy-
hodnoceni. Aby bylo zajisténo, ze ziskany vysledek neni jen $tastnou nahodou, data
se pred rozdélenim zamichaji a pouzije se technika cross validation. Tedy nahodné
rozdéleni na tti sady se provede opakované a vysledky se naptiklad zpriméruji. Po-
méry déleni se rizni. Jednim z pouZivanych pomdri je 60% trénovacich dat, 30%

valida¢nich a 10% testovacich.

7.2 Navrh architektury neuronové sité

S rostouci popularitou neuronovych siti se pred nékolika malo lety zacaly objevo-
vat Open Source frameworky pro snadny navrh a trénovani neuronovych architektur.
P1i vyvoji téchto frameworkti akademicka sféra spojila své sily s tou pramyslovou
(Google, Facebook, Microsoft), pficemz se podafilo upoutat i pozornost vyrobct
hardwaru. Brzy poté inzenyti spolecnosti NVIDIA prtilozili ruku k dilu a mimo
CUDA implementace ur¢ené pro akcelerované vypocty na grafickych kartach vy-

vinuli specializované knihovny usité na miru neuronovym sitim (cuDNN). Mezi tii
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nejpopularnéjsi frameworky patii Caffe [35], Torch [36] a Theano [37]. Rozhodl jsem

se pouzit framework Caffe, a to z téchto duvodii:
e na vyvoji se intenzivné pracuje
e za vyvojem stoji aktivni oteviena komunita lidi
e implementovany jsou ¢erstvé publikované novinky z konferenci
e spoluprace se spolecnosti NVIDIA

e moduly jsou naimplementované jak pro vypocty na procesorech, tak pro ak-
celeraci pomoci grafickych karet (CUDA + cuDNN)

e navrh architektury probiha velice jednoduse v textovém protobuf formatu

e existuje oficialni Python wrapper

7.2.1 Ztratova funkce

Nejcastéji pouzivanou ztratovou funkei pro tlohy regrese je funkce inspirovana
cuklidovskou vzdalenosti nazyvana stfedni kvadraticka chyba (MSE). Kvadraticka
funkce ma sympaticky konvexni tvar, tedy budeme-li se pohybovat proti sméru gra-

dientu chyby, dorazime do minima funkce.

N

MSE = 3~ w0’ (7.3)

n=1

Pti porovnavani dvou rotac¢nich vektori zde ale narazime. Pokud totiz budeme
porovnavat dva vektory v eulerovskych souradnicich (ahly XYZ), musime uvazit
jeden dobfe znadmy problém. Mé&me napiiklad dvé hodnoty rotace X,; = 0° a
X0 = 359° nebo napriklad X,; = 180° a X,, = —179°. V obou pripadech se
jedné o témér totozné uhly svirajici vzajemné 1° thel. Pokud bychom ale dosadili
tyto hodnoty do vyse uvedeného vzorce, vypocetli bychom velikou chybu. Gradient
descent algoritmus by se pak snazil tyto dva vektory oto¢it tou horsi (delsi) cestou.
Totiz namisto 1° chyby bude algoritmus napravovat 359° chybu.

Reprezentace thla v kvaternionech tuto nespojitost sice fesi, nicméné objevuje se
jin& komplikace. Pomineme-li jiz zminénou vlastnost, ze 7 = —7, béhem trénovani
jsem odhalil jesté jeden problém. Rotace je v kvaternionu zakédovana ve c¢tyrech
slozkadch a normalizovana tak, aby H7H = 1. Jenomze na vystupu sité se mohou

objevit vektory, kde tato podminka splnéna neni. Po ru¢nim znormalizovani jsem
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tedy zjistil, Zze dva zdanlivé rozdilné vektory jsou si fakticky velice podobné. Mé&jme

napiiklad tyto dva kvaterniony:

7 = [0.296 — 0.149 — 0.011 — 0.033]
@ = [0.881 —0.455 —0.024 — 0.124] (7.4)

MSE(¢, @) = 0.111

Na prvni pohled je vidét, Ze se jednéa o uplné odlisné vektory. Z pohledu prosto-
rové rotace tomu tak ale neni. Diilezity je totiz pomér mezi slozkami vektoru, nikoliv

jeho délka. Po znormalizovani tak ziskame nasledujici vektory:

7 = [0.889 — 0.446 — 0.032 — 0.099]
@ = [0.881 —0.455 — 0.024 — 0.124] (7.5)

MSE(q, ) = 0.001

Rozdil v chybé jsou minimalné tii rady. Pfitom se jedné o velice podobné rotacni
vektory. Drobnou nevyhodou zde je, Ze si tézko z desetinnych ¢isel udélame pred-
stavu, o jak moc podobné vektory se jedna. Proto jsem pozdéji hledal jiny zptisob
reprezentace chyby, ktery by byl na prvni pohled informativni. Protoze se jedna o
dva rota¢ni vektory, domnivam se, Ze jednou z vhodnych reprezentaci podobnosti
je hodnota uhlu, kterou je zapotiebi k pferotovani jednoho z vektoru tak, aby se
rovnal tomu druhému. Velice zjednodusené si to lze predstavit jako thel, ktery je

témito vektory sviran, viz vztah 7.6.

0=cos ' (2(qt - )*—1) (7.6)

Po dosazeni dvou predeslych znormalizovanych kvaternionti obdrzime chybu zao-
krouhlenou na celé stupné rovnou 6 = 3° . Nyni si tak lze udélat lepsi predstavu, jak
moc si jsou tyto dva vektory blizké. Pro trénovani neuronové sité jsem vsak pouzil
jiz implementovanou MSE ztratovou funkci bez explicitni normalizace vektort, a to
i kvili podstatné jednodussi derivaci. Vypocet tohoto thlu jsem vsak pouzival pri

vyhodnoceni modelu a dale je v textu oznac¢ovan jako chyba theta.

7.2.2 Analyza modelu konvoluc¢ni neuronové sité

Abych byl schopen ur¢itym zptusobem vyhodnocovat chovani navrzené architek-
tury, pouzil jsem celkem tfi zplisoby analyzy neuronové sité. Tim prvnim trivialnim
je sledovani priitbéhu trénovani a validace neuronové sité v redlném case. Jedna se o
zékladni metodu, pomoci které lze odhalit, Ze nastal problém a trénovani neprobihé
tak, jak se o¢ekava. Uz v pocatcich jsem tedy schopen zjistit, ze sit uvizla a odmitéa
se trénovat, ze jsem zvolil prilis malou nebo naopak velkou konstantu uceni, zda

dochézi k poklesu oscilaci v zavislosti na zméné velikosti davky nebo naptiklad zda
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Obrazek 7.5: Vizualizace priib&hu trénovani a validace na testovaci (validaéni) sadé.
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Obréazek 7.6: Porovnani nejlepsich a nejhorsich dosazenych vysledki pro konkrétni model neuronové

sité. Jako metrika je pouzita chyba theta uvedena ve vztahu 7.6.

jiz dochazi k pretrénovani modelu. Z uvedeného plyne, Ze tento zptsob kontroly je
naprosto nezbytny.

Druhym zptsobem vyhodnoceni natrénovaného modelu je analyza nejhorsich
vysledki. Po dokonceni trénovani jsem na siti vyhodnotil cely valida¢ni dataset a
za pomoci Blenderu nejhorsi vysledky nechal vyrenderovat do PNG souborti. Vedle
sebe jsem posléze srovnal ocekdvanou a zrekonstruovanou poézu. Pravé diky této
analyze jsem v pocatcich odhalil problémy s pouzitou MSE metrikou popsané v
kapitole vyse.

Ttetim zplisobem je analyza natrénovanych konvolu¢nich jader a analyza odezvy
na vstupni snimek v jednotlivych konvolu¢nich vrstvich. Pohledem na jednotliva
konvolué¢ni jadra lze identifikovat rysy, na které se sit sousttedila, ovérit, ze sit vyuzila
vSechna dostupna konvolu¢ni jadra a u paralelni multi-scale architektury zjistit,
kterou z paralelnich vétvi fully-connected vrstva preferuje. Diky analyze odezvy na
vstupni snimek 1ze pozorovat, co jednotliva jadra se snimkem provadi a zda vystupni
informace ma néjakou relevantni hodnotu.

Jako ptiklad zavéru takové analyzy mohu uvést pripad, kdy v prvni konvoluéni
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vrstvé vidime druh odezvy, ktery si mizeme vysvétlit tak, ze zde sit odhalila oblast
prstu, oblast palce a zapésti. Jestlize se pak tato na pohled srozumitelna informace
v dalsi konvoluéni vrstvé namixuje do mapy velikosti par pixeli pfipominajici Sum,
kde mimo jiné dojde ke ztraté relativné presné informace o poloze, jednim z takovych
intuici fizenych rozhodnuti miize byt odebrani této posledni konvoluéni vrstvy. Vzdy
ale musi néasledovat dalsi experiment, ktery potvrdi zlepsSeni vysledku, zhorseni nebo

bohuzel dopadne tuplné stejné.

7.2.3 Pocet konvoluénich vrstev

Zacal jsem se sériovou architekturou, kterou mi poskytl kolega Ing. Pavel Campr,
Ph.D. Tato architektura byla pouzita ptuvodné pro klasifikaci snimkta mikroskopic-
kych organismii. Mné ale poslouzila jako Sablona, ze které jsem se snazil pochopit
zéavislosti mezi jednotlivymi parametry. Prvni problém jsem spatfil v poctu konvo-
luénich vrstev. Naptiklad pro vstupni snimek velikosti 64x64 pixelt byla vystupem
treti konvoluéni vrstvy mapa velikosti 2x2 pixely. V rdamci dalsich experimenti a
studia konvolu¢nich siti jsem dosel k zavéru, ze hlubsi konvolu¢ni vrstvy sice ucho-
vavaji vyssi stupen informace, nicméné diky poolingu dochézi ke ztraté prostorové
informace. To se perfektné hodi pro ucely klasifikace. Tedy hlubsi vrstva nam miize
fict, ze se ve snimku nachazi prsty nebo palec. Bohuzel ale ztracime informaci, kde
konkrétné se nachazeji a v jakém poradi. Odstranil jsem proto tfeti vrstvu a déle
jsem si vystacil uz jen s maximalné dvéma konvolu¢nimi vrstvami. Odstranéni tieti
vrstvy vedlo ke zlepSeni vysledku. Pozdéji jsem se dozvédél, Zze doposud vSechny exis-
tujici prace na téma rekonstrukce poézy pouzivaji rovnéz maximalné dvé konvolucéni

vIstvy.

convla - (16,1, 5, 5)

convlb - (16, 1, 5, 5)

convlc - (16, 1, 3, 3)

Obréazek 7.7: Vizualizace natrénovanych konvoluénich jader z prvnich konvolué¢nich vrstev multi-
scale architektury uvedené na obrazku 8.7. Muzeme pozorovat, ze nedoslo k natrénovani vSech

jader, a proto lze sahnout k redukei jejich poctu.
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convla- (16, 92, 92) conv2a - (16, 20, 20)

Obréazek 7.8: Vizualizace prichodu vstupniho snimku prvni vétvi multi-scale konvolu¢ni sité uve-
dené na obrazku 8.7. Jednotliva policka reprezentuji odezvu na konkrétn{ konvoluéni jadro. Prazdna
policka znamenaji, Ze zde je konvolu¢ni jadro nulové. Jinymi slovy se sit v pribéhu trénovani roz-

hodla, Ze jej nepotiebuje.

7.2.4 Velikost konvolu¢nich jader a jejich pocet

Stejné jako u filtrace obrazu i zde plati, Ze ¢im vétsi okénko, tim vétsi oblast jsme
sice schopni zachytit, ale zaroven tim vétsi detail ztracime. Vhodna velikost okénka
zavisi na velikosti vstupnich dat, respektive na velikosti objektu, a na vystupu, ktery
od konvoluéni vrstvy ocekavame. Zatimco vétsi okénka dokazi identifikovat tézisté
a orientaci ruky, pro detekci napiiklad prstii je nutné pouzit mensi okénko. Béhem
navrhu jsem si pro ziskéni lepsi predstavy vzdy vstupni snimek oteviel v grafickém
editoru a posléze porovnéval rizné velikosti oken vici jednotlivym ¢astem ruky.

Ve vétsiné pripadi jsem si vystacil s okénky velikosti 2x2 az 5x5 pixelu. U vétsich
jader jsem zjistil, ze ponévadz dochézi k vétsimu vyhlazeni v prvni vrstvé (ztraté
detailu), méné kernelovych jader v dalsi vrstvé se natrénuje. Rovnéz velikost vstup-
niho obrazku 64x64 pixeli se zdala byt pro dlohu odhadu rotace (natoceni) ruky
dostateéna. Az poté, co jsem tlohu rozsitil na odhad vSech parametru ruky, zjistil
jsem, Ze na vstupu postradam potfebny detail. Zvétsil jsem proto vstupni data na
96x96 pixeli. Nyni jsem sice ziskal vétsi detail, jenomze diky malé velikosti jader
jsem pro zménu ztratil prostorovou informaci, tedy jakysi pohled z vysky. Nakonec
poté, co [16] zverejnili svou paralelni multi-scale architekturu, jsem se rozhodl rov-
néz rozc¢lenit sit na paralelni vétve, jejichz vstupem je vzdy snimek ruzné velikosti.

U tohoto typu architektury jsem nakonec setrval.

7.2.5 Velikost poolingu

Klicovou vlastnosti poolingu krom redukce dimenze dat je ur¢ita robustnost vici
drobné translaci v pfedchozi vrstvé. Obecny piinos lze opét nejlépe ilustrovat na

pripadu klasifikace. Namisto toho, abychom uchovavali kompletni informaci z oblasti
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o velikosti 4x4 pixeli, uchovame pouze maximum (max-pooling). To nam muze
pouze tikat, ze v této oblasti se s urc¢itou maximalni vérohodnosti nachéazi palec.
Jenomze timto zaroven ztracime informaci, kde presné se palec nachazi a védomé
se tak dopoustime nepfresnosti. To je pochopitelné u regrese problém. Neznamena
to ovSem, ze bychom se méli iplné poolingu vyhnout. Naopak pooling je z duvodu
redukce dat nezbytny.

Velikost poolingového okénka tedy podobné jako u kernelovych jader musi byt
volena s ohledem na ocekédvany vysledek. Jestlize napiiklad mam detektor Spicek
prsti na velkém snimku, zvolim vétsi velikost okénka. Ocekavam totiz, ze detekované
Spicky budou mit mezi sebou velky odstup dany napiiklad tloustkou prsti, kdezto

jé si preji extrahovat pouze skelet ruky.

7.2.6 Siika a hloubka fully-connected vrstvy

Zatimco tikolem konvoluc¢nich vrstev je extrahovat priznaky, nésledné plné pro-
pojena sit musi z téchto priznaki vycist, respektive rekonstruovat, néco rozumného.
U klasifikace se tento proces mnohdy popisuje jako transformace ze silné neline-
arnfho prostoru linearné neseparabilnich tiid do prostoru linedrné separabilniho. U
regrese bychom tento proces mohli popsat jako funkci mapujici piiznaky na vysledné
parametry. Klicovymi neznamymi jsou §ifka a hloubka fully-connected vrstev.

Ani zde neexistuje konkrétni recept, avSak v pribéhu studia rtiznych publikaci
jsem si v8iml, ze Sitka fully-connected vrstvy by méla alespon pfiblizné odpovidat
sitce vystupu konvoluéni vrstvy. Plati zde totiz jednoduch& tméra. Cim vice ker-
nelovych jader, tim vice dat na vystupu konvoluéni vrstvy. Tyto pocty v piipadé

paralelni architektury naskakuji velice rychle. Méjme napiiklad tuto jednoduchou

architekturu:
Vrstva: Pocet jader: Velikost: Celkem:
Vstup 96x96 1x1x96x96
C1 8x 5x5 1x8x92x92
P1 4x4 1x8x23x23
C2 16x 4x4 1x16x20x20
P2 2x2 1x16x10x10
Vystup: 1600 neuront
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Mame tedy zdénlivé miniaturni architekturu. V prvni vrstvé extrahujeme jen 8
priznaki, ve druhé pak 16. Presto méame na vystupu vektor dimenze 1600. Vezmeme-
li v ivahu, Ze toto je jen jedna vétev paralelni struktury, pro start budeme potiebovat
opravdu Sirokou fully-connected architekturu. Tim dramaticky naroste pocet tréno-
vanych parametri neuronové sité i doba trénovani. Je tedy tieba volit parametry
obou c¢asti sité tak, aby se vzajemné respektovaly.

Hloubka neuronové sité se mnohdy prirovnava ke schopnosti extrahovat kom-
plexni informaci. Jako p¥iklad mohu uvést prace [16, 17, 18], kde na vystupu rekon-
struktoru nalezneme polohu jednotlivych ¢asti ruky. Zde si autofi vystacili pouze se
dvéma fully-connected vrstvami. Toto si vysvétluji tak, ze hledana 2D /3D poloha
pfimo souvisi polohou jednotlivych detekovanych ¢asti ruky (pixeli) v obrazu. Ji-
nymi slovy detekuje-li neuronova sit $picku prstu nebo zapésti, mé témér vyhrano,
protoze pouhym pii¢tenim offsetu v zavislosti na umisténi pocatku soustavy soufad-
nic ziska reseni. Natrénovani této vazby je proto jednodussi, kdezto mnou navrzena
neuronova sit se musi jesté naucit mapovani mezi polohou nalezenych ¢ésti a jejich
rotaci. Proto jsem pozdéji zacal pouzivat vice jak dvé fully-connected vrstvy, coz

vedlo ke zlepSeni vysledku.

7.2.7 Inicializace vah

Béhem trénovani jsem se ridil radami uvedenymi v kapitole vénované trénovani
neuronové sité. Presvédcil jsem se, ze napiiklad nulova stfedni hodnota datasetu
spolu s vhodnou inicializaci vah dokazi nezanedbatelné ovlivnit dobu trénovani. Pr-
votni model neuronové sité inicializoval na zacatku trénovani své vahy nahodnymi
malymi ¢isly z normalniho rozdéleni, avsak po nastudovani préace [26] jsem se roz-
hodl vyzkouset techniku inicializace zvanou Xavier. Dopady této zmény byly takika
nepostiehnutelné, ponévadz v této rané fazi experimenti zmitaly mymi daty rizné
chyby, na které jsem s postupem casu prichazel. Rovnéz jsem vyzkousel novéjsi me-
todu MSRA [27] vhodnou pro ReLLU aktiva¢ni funkce, avSak neshledal jsem vétsich
rozdili. Daleko vétsi dopad na vysledek mélo odstranéni zminénych chyb z datasetu

nebo jeho normalizace na nulovou stfedni hodnotu.

7.2.8 Aktivaéni funkce

Od samého zacatku jsem pouzival ReLU aktiva¢ni funkci, a to jak u konvolucni,
tak 1 u fully-connected sité. U tohoto typu aktiva¢ni funkce totiz nehrozi riziko
saturace neuronu jako u sigmoidalnich funkci. Ze zvédavosti jsem po dobu nékolika
experimentu zkousel tradi¢ni logistickou aktivacni funkci i hyperbolicky tangens.
Brzy jsem se ale na vlastni kiuzi presvédéil o problémech se saturaci neuroni a

nestabilitou. Nakonec jsem se vratil zpét k ReLU funkci, u které jsem setrval.
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7.2.9 Konstanta uceni

V ramci studia neuronovych siti jsem se seznamil s riznymi technikami trénovani.
Témeér vsechny tyto techniky vychazi z metody backpropagation, pricemz kazda z
nich se snazi svym zptsobem adresovat urcity problém. Tou nejjednodussi a zaroven
nejpouzivanéjsi je Stochastic Gradient Descent v kombinaci s metodou Momentum.
Zékladnimi parametry, které je tieba zvolit, jsou velikost konstanty uceni a para-
metr momentum. Momentum viditelné pomaha urychlit trénovani, zvlasté pak v
jeho pocatcich. V konecné fazi, kdy dochézi k citlivému dotrénovani vah, je naopak
momentum spiSe na Skodu. Po vétsinu trénovani jsem proto volil hodnotu 0.9, a v
pozdéjsich fazich jsem pak snizoval na hodnoty okolo 0.5.

Volbu konstanty uceni povazuji za spravnou alchymii. Zékladni poucka rik4, Ze na
zacatku trénovani je vhodné zvolit co nejvétsi konstantu uceni. Konkrétné volime
takovou hodnotu, ktera jesté zajistuje konvergenci, ¢asto z intervalu kolem 1072
az 107!, S postupem ¢asu je vhodné konstantu sniZovat, nejlépe v momenté, kdy
jednoznacné vidime, ze velikost chyby prestala klesat. Ke snizovani konstanty mize
dochéazet budto postupné (harmonicky) nebo skokové.

Mné se nejlépe osvédcil pristup postupného systematického trénovani. Totiz na
zacatku jsem vzdy zvolil co nejvétsi moznou konstantu uceni. Diky tomu chyba
béhem nékolika iteraci dramaticky klesne, pfi¢emz asymptoticky dokonverguje na
pevnou hodnotu, kolem které uz jen osciluje. Jakmile jsem tedy usoudil, ze hodnota
chyby jiz neklesa, prerusil jsem trénovani a snizil hodnotu konstanty uceni o polo-
vinu ¢ vice. Takto jsem postupoval aZz do hodnot okolo 1079, kdy uZ viditeln& k
zédnému trénovani nedochazelo. Alternativnim piistupem je vsadit na nékterou z
poloautomatickych optimalizac¢nich technik, které voli konstantu uc¢eni dynamicky
napiiklad dle vyvoje velikosti gradientu. Neni tfeba si tak lamat hlavu s vhodnou
volbou konstanty uceni. Nicméné vétsina téchto metod méa své vlastni volitelné pa-
rametry, tudiz laborovani s volbou konstanty uc¢eni nahrazuje laborovani s volbou
téchto parametri. Navic ve vSech pripadech jsem dosahl horsiho vysledku oproti

peclivému ruc¢nimu trénovani.

7.2.10 Dropout

Techniku Dropout jsem jiz popsal v kapitole vénované neuronovym sitim. Diivo-
dem, proc¢ jsem pouzil tuto metodu, byla snaha zabranit pretrénovani sité. Totiz od
urcitého pokrocilého okamziku, kdy uz trénovaci i valida¢ni chyba vyrazné klesla,
zacind valida¢ni chyba zpatky pomalu nariistat. Jedna se o jasny signal pretréno-
vani. Duvodem tohoto chovani je, Ze nas model poskytuje daleko vétsi kapacitu,

nez je pro tuto tlohu zapotiebi. Nejjednodussim fesenim je zastavit v tomto misté
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trénovani, protoze lepsiho vysledku uz nedosdhneme. Pochopitelné mtizeme upravit
architekturu modelu tak, abychom snizili jeho kapacitu. Zejména fully-connected
vrstvy mohou byt zdrojem tohoto problému. Tato tprava ale byva pracna, protoze

Varianty, jak tomuto jevu predejit, jsou miniméalné dvé. Bud'to vytvorit augmen-
tovany dataset, nebo pouzit techniku zvanou Dropout. Augmentace vSak vyrazné
nafoukne pocet trénovacich dat, coz muze byt netinosné. Na druhé strané Dropout
krom drobného prodlouzeni doby trénovani nestoji nic a pritom funguje velmi dobie.
Diky 50% Dropoutu se mi podafilo nejen zabréanit pretrénovani sité, ba co vic vy-

sledek jesté zlepsit.
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8 Experimenty na umélych datech

Vétsina poznatki uvedena v predchozich kapitolach vychézi z mnou provedenych
experimenti. Namisto nesourodého chronologického popisu jsem se proto rozhodl
ziskané poznatky uvést ucelené v samostatné kapitole a v kapitole vénované expe-
rimentim zachytit spiSe postup pfi praci na tloze. Nejprve jsem zacal s jednodussi
tlohou odhadu rotace ruky, tedy jeji orientace a natoceni (tzv. root). Cilem bylo
presvédcit se, Ze je sit schopné regrese, a zaroven najit takovou architekturu sité, na
které by se pozdéji dalo stavét. Prvotni dataset obsahoval 53 gest a ruka byla pro
dané gesto nasnimana s krokem 15°. S postupem ¢asu, jak se dafilo snizovat hodnotu
chyby, jsem se nakonec rozhodl do tlohy pripojit zbylé ¢asti ruky. Koneény systém

odhaduje rotaci celkem v 16 kloubech, respektive 16 kvaternionti, viz obrazek 8.1.

8.1 Rekonstrukce rotace ruky

Hlavni naplni prvotniho experimentu bylo jednak se seznédmit s technikami né-
vrhu ve frameworku Caffe a jednak nalézt takovou architekturu, jejimz vylepSovanim
by dochéazelo k viditelnému zlepSeni vysledki. Problém névrhu konvolucni sité je,
ze nikde neexistuje univerzalni postup, neexistuje zadna kucharka, ktera rika, jaky
regresi na datech a nikoliv klasifikaci. Zatimco pro klasifikaci jiz existuje mnozstvi
publikaci, ze kterych ¢tenar muze nacerpat zakladni paradigma navrhu, regresi fesi
minimum praci. Navrh architektury neuronové sité lze nadnesené ptirovnat ke kom-
pozici hudby. Noty zname, ale zcela zalezi na jejich poradi. V pocatcich navrhu mi
tak nezbyvalo, nez se tidit intuici a metodou pokus-omyl.

Zacal jsem se sériovou architekturou tvorenou nejprve tfemi, pozdéji dvéma kon-
voluénimi vrstvami, a dvéma fully-connected vrstvami. Zkoumal jsem vliv zmény
jednotlivych parametrii na vysledek predikce. Béhem analyzy vysledkii jsem prisel
napiiklad na jiz zminhovany fakt, ze 7 = —7. Pozoruhodné na tomto zjisténi bylo,
ze se tuto vazbu sit dokazala naucit. Nicméné po zavedeni podminky ¢, > 0 doslo
ke snizeni oscilaci a ke zlepseni vysledki. Celkové se mi v ramci experimentii poda-

filo snizit velikost primérné chyby theta z prvotnich 14.3° na konec¢nych 5.44° coz
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Obréazek 8.1: Popis jednotlivych ¢lanka 3D modelu ruky.

je vzhledem k velikosti obrazku 64x64 pixeli lidskym okem takika nepozorovatelny
rozdil. Alternativnim zpusobem vyjadieni poklesu chyby je sledovani relativniho po-
¢tu dat, jejichz chyba theta je mensi nebo rovna 15°. Zde lze pozorovat zlepSeni z
puvodnich 91.04% na koneénych 96.27%. Po pozdégjsi redukei rozsahu rotace kamery
na uhly uvedené v tabulce 8.1 a zvétSeni vstupniho snimku na 96x96 pixeli se mi
podafilo priamérnou chybu jesté snizit az na 4.8° (97.78%).

Po celou dobu experimentii s odhadem rotace ruky jsem se potykal s jednou
neustédle se opakujici chybou. Pti pohledu na nejhorsi vysledky se mezi chybami
nachézely zrekonstruované pozy, kde sice sit skvéle odhadla orientaci ruky, jenomze
ve finale pfrerotovala ruku o témér 180°. Tato ruka byla posazena na pomyslnou osu
tvorenou predloktim, avSak podél této osy byla budto otoc¢ena tak, Ze palec byl na
druhé stran€, nebo celéd ruka smétovala opaénym smérem. Lépe celou situaci ilustruje
obrazek 8.2. Vysvétleni tohoto chovani shleddvam nésledovné. Protoze tkolem sité
je pouze odhad natoceni ruky nezavisle na kterémkoliv z 53 gest, sit se nauci pii
predikci koukat spise na predlokti, které udava hlavni osu orientace. To je dle mého
nazoru zcela pochopitelné chovani. Jenomze z predlokti uz sit neni schopna urcit
rotaci ruky kolem této osy, a protoze se gesta ruky snimek od snimku velmi méni,
mé sit tendenci tuto zménu ignorovat podobné jako Sum, protoze nevi, ¢eho se zde
chytit. Ma se chytit palce nebo prsti? Kterého prstu? Nebo se chytit dlané? Ta ale

neni vzdy vidét. Vse se totiz v pribéhu trénovani vidci zapésti a predlokti méni.

Osa: X Y Z
Rotace: -45° .. 45° -45° .. 45° -90° .. 90°

Tabulka 8.1: Rozsah rotace ruky (rootu) vaéi kamefe.
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Obrazek 8.2: Ukazka chybného pretaceni odhadu rotace ruky. V obou piipadech mizeme pozorovat,

ze systém odhadl hlavni osu orientace, avSak ruku uz nenatocil spravné.

Prisel jsem proto s fesenim k tloze predikce krom rotace celé ruky jesté pridat
rotaci palce s virou, Ze si sit uvédomi, Ze palec je vzdy v ur¢itém vztahu k rotaci
ruky. Jinymi slovy palec je vzidy na jedné stran€, a tedy pomoci této znalosti lze
zamezit témto pripadim. Vysledky vSak dopadly neprikazné. Jak se pozdé&ji uka-
zalo pri rekonstrukei pozy celé ruky, myslenka byla spravna. Zde si tedy netspéch
vysvétluji malym rozlisenim vstupniho snimku spolu s nevhodnou velikosti konvo-
lucnich okének vici velikosti palce. Zatimco tedy pro tlohu rekonstrukce natoceni
ruky byly parametry sité vhodné, pro rekonstrukei palce nikoliv. Dalsi experimenty
uz neprokazaly zadné zlepSeni vysledku, a proto jsem se vrhl na rekonstrukci celé
ruky véetné vSech prsti. Finalni architektura neuronové sité, na které bylo dosazeno

nejlepsiho vysledku, je uvedena na obrazku 8.3.

96x96 92x92 46x46 42x42  21x21 1024x1024x4

J
/ C32x5x5 P 3x3(2) C 64x5x5 P 3x3 (2)

Obrézek 8.3: Finalni sériova architektura neuronové sité pro odhad rotace ruky.
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8.2 Rekonstrukce poézy celé ruky

8.2.1 Globalni a lokalni vazby

Rotace kosti v jednotlivych kloubech 3D modelu ruky existuji ve dvou varian-
tach. Hodnoty rotaci mohou byt uvedeny v lokalnich nebo globélnich soufadnicich.
V lokalnich soutfadnicich je hodnota rotace uvedena ve vztahu ke své rodicovské
(predchozi) kosti. Naproti tomu hodnoty v globalnich soufadnicich jsou uvedeny ve
vztahu k pevnému bodu v prostoru. Obé varianty jsem vyzkousel, pficemz obé& maji
sva pro i proti. Zacal jsem s odhadem rotaci v globalnich soufadnicich. Intuitivni
vyhodou je, Ze hodnota rotace nezavisi na zbytku poézy, nybrz pouze na pixelech
ve svém okoli. Urc¢ita hodnota rotace ma tedy pouze jednu vizualni reprezentaci.
Zaroven nedochézi ke kumulaci chyby, protoze je-li natoc¢eni ruky odhadnuto s chy-
bou, ostatni kosti mohou byt zrekonstruovany spravné. Ponévadz ale poza svirajici
jedno gesto pii kazdém svém pootoceni nabyvé jinych hodnot, neni mozné v ramci
trénovani zobecnit apriorni model pro jednotlivé kosti. Zatimco se tedy nas prst
miize ohybat pouze v rozsahu 0 az 90 stupnt vuci rodicovské kosti, protoze je ro-
tace uvadéna v globalnich soufadnicich, v pribéhu trénovani nabyva témér vSech
moznych hodnot. Pfi rekonstrukci tak ¢asto dochézi k pripadim, kdy jsou Spatné
viditelné ¢asti ruky zrekonstruovany do nerealné pozy. Vysledek tak zcela odporuje
fyziologickym omezenim reélné ruky.

Abych zamezil témto pripadim, pokusil jsem se o omezeni variance vystupu
vytvofenim hrdla tésné pred vystupni vrstvou neuront. Vyvoj hodnot parametri
ruky je totiz vcelku korelovany proces, jak jsem se mimo jiné presvédcil po aplikaci
PCA analyzy. Rozhodl jsem se proto vyzkouset metodu aplikovanou 17, 18]. Za po-
sledni skrytou vrstvu jsem pripojil vrstvu neuronii uzsi, nez je vrstva vystupni. Za
timto hrdlem nésleduje opét Siroké fully-connected vrstva néasledovana vrstvou vy-
stupni. V pfipadé lineadrni aktivacni funkce se tak jedna o variantu PCA. Napiiklad

vrstva 8itky 4096 neuront je zkomprimovana na 48 neuronti, dekomprimovana zpét

ta = 55.81 theta = 32.58
o
by 11

{ &

Obréazek 8.4: Ukazka chybné rekonstrukce v globélnich souradnicich. Rekonstruovana poza odporuje

fyziologii realné ruky.
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na 4096 a nakonec privedena na vystupni vrstvu $ifky 64 neuronu. Nelinedrni akti-
vac¢ni funkce moznosti komprese jesté posouvaji. Protoze jsou tedy data korelovana,
sit bude nadale schopna rekonstruovat puvodni pdzy, avsak mélo by dojit k zame-
zeni nadhlych zmén 1hli mezi kostmi. Jinymi slovy svirana péza by méla ve vétsiné
piipadi vykazovat monoténni charakter. Maximalni ztzeni hrdla, které se mi poda-
filo natrénovat, aniz by dochazelo k vyznamnému zkresleni vysledki, se pohybuje
mezi 16 az 20 neurony. Jak ukazaly experimenty, problémové piipady vSak tplné
nevymizely, ackoliv lze pozorovat zlepSeni. Cenou takového modelu je ale dlouhé a
komplikované trénovani.

U lokalnich souradnic lze naopak snadno generalizovat v pribéhu trénovani silné
apriorni model. V prubéhu predikce by se diky tomu nikdy nemélo stat, ze odhad-
nuté rotace odporuje fyziologickym omezenim realné ruky. Toto chovani povazuji za
nesmirnou vyhodu. Totiz ¢asti ruky, které sit nevidi dostateéné nebo vibec, jsou
rekonstruovany do statisticky nejpravdépodobnéjsi pozy. Pokud tedy bude v naSich
trénovacich datech dobfe podchycen apriorni model realné ruky, tedy apriorni prav-
dépodobnost jednotlivych hodnot rotaci, lze ocekavat vérohodny a stabilni odhad
i v pripadech, kdy jsou nékteré casti zakryty. Intuitivni nevyhodou v tomto pii-
padé se zda, ze napriklad pro sto riznych pootocenych variant jednoho gesta po
siti pozadujeme vyjma rootu stejny vystup. Z toho jsem usuzoval, zZe vysledky na
lokalnich soufadnicich budou horsi. Uz vSak po prvnich experimentech se ukazalo,
ze neuronova sit rekonstrukci pozy v lokalnich soufadnicich sit zvlada daleko lépe,
nez rekonstrukci v soutradnicich globalnich. Primarné jsem se proto soustiedil prave

na lokalni souradnice.

8.2.2 Multi-scale architektura

7 experimentii, v nichz jsem se pridanim palce snazil zlepsit odhad rotace ruky,
jsem dosel k zavéru, ze pro rekonstrukci celé pézy budu muset architekturu sité vy-
razné modifikovat. Inspirovany praci [16] jsem navrhl vlastni paralelni multi-scale
architekturu. Vstupem kazdé ze tii vétvi byl velikostné odstupiiovany obréazek o roz-
meérech 96, 48 a 24 pixela. Prvni vysledky byly zprvu nepresvéd¢ivé, nicméné brzy
jsem si uvédomil, Ze je zapotiebi vénovat pozornost koneénému dotrénovani. Tedy
prestoze se pro sviij exponencialni priubéh miize zdat, Ze uz k zddnému trénovani ne-
dochazi, analyza konvolucnich jader mne vyvedla z omylu. Jen diky pec¢livé manuélni
volbé konstanty uc¢eni v zavislosti, zda chyba klesa, nebo stagnuje, se mi podafilo na
stejném modelu snizit primérnou chybu theta i o vice jako deset stupnu. Napitiklad
drobnou upravou poc¢tu konvoluc¢nich jader, sitky a hloubky fully-connected vrstvy
spolu s optimalizaci trénovani jsem docilil sniZeni prvotni primérné chyby 78.30°

na hodnoty mensi jak 10°. Po pfechodu na lokalni souradnice jsem se z nejlepsi
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priumérné chyby 9.45° na globalnich soutadnicich dostal na nejlepsi vysledek 3.99°
dosazeny na lokalnich soutradnicich. Ke zlepseni doslo misty o vice jak rad. Uvazime-
li velikost obrézku, respektive velikost jednotlivych ¢ésti ruky, které jsou mnohdy
tvofeny jen nékolika méalo pixely, dojdeme k nazoru, ze uz velikost chyby mensi jak
10° lze povazovat za uspokojivy vysledek. Neni rovnéz zadnym piekvapenim, ze k

nejvétsi chybé dochézi u malicku a obecné u poslednich ¢lanki prstu.

8.2.3 Prirozena mezigesta ruky

Prvni experimenty s modelem trénovanym pro 53 gest na realnych datech potvr-
dily mé obavy, Ze sit nedokaze zrekonstruovat odlisna gesta a radéji se bude snazit
hledat nejpodobnéjsiho kandidata z vidénych gest. Toto chovani vyplyva jak ze za-
kladnich vlastnosti diskriminativnich metod, tak z dusledku zobecnéného apriorniho
modelu. Jestlize se napiiklad v trénovacich datech pohybuje ohyb ¢lanku jen v roz-
sahu 0 az 45 stupnu, nelze od sité ocekavat, ze zvladne rekonstruovat gesta, kde je
ohnut do pravého tuhlu. Je tedy patrné, Zze slozime-li nasi ruku do néjakého mezi-
gesta, protoze mame sit natrénovanou jen pro 53 diskrétnich gest, s rekonstrukei
tohoto mezigesta si sit patrné neporadi spravné. V nasich datech jsme totiz zdaleka
nepokryli variabilitu lidské ruky, a tak se nyni nelze divit dusledktm.

Ponévadz jsem nemél k dispozici nahravku prirozeného pohybu ruky z mo-cap,
nebo z datové rukavice, rozhodl jsem se zlepsit pokryti variability v umélych datech
tak, Ze jsem sloufenim dvou gest vytvofil v trénovacich datech nové gesto (mezi-
gesto). Nejprve jsem k existujicim 53 gestim jsem namodeloval jesté par dalsich.
7 celkového poctu 59 gest jsem jejich slouc¢enim metodou kazdy s kazdym vytvoril
1770 mezigest. To je bohuzel nepfijatelné vysoké ¢islo, zejména uvazime-li, zZe pro
kazdé gesto vzniknou stovky az tisice variant s riznou rotaci. Proto jsem se rozhodl
vznikla gesta nashlukovat tak, aby doslo k vyfazeni vzajemné podobnych mezigest.
V réamci shlukovani jsem u kazdého gesta hodnoty rotaci zaokrouhlil do pomyslného
45° intervalu. Tim se z doposud podobnych gest stala gesta stejna. Zbylo mi tak
jiz jen 866 unikatnich kombinaci. S timto mnozstvim jsem se smifil a mezigesta
ponechal v datasetu.

Ponévadz doslo k dramatickému nartstu poc¢tu gest, musel jsem znovu zredu-
kovat rozsah rotace ruky. Mimo jiné jsem si totiz pri prvnich experimentech pred
kamerou uvédomil, zZe zkratka néktera natoceni nejsou kvili omezenim segmentace

prirozené proveditelna, a tak doslo k tpravé na pfirozenéjsi hodnoty rozsahu na-

Osa: X Y Z
Rotace: -75° ..15° -45° ..45° -90° ..-15°

Tabulka 8.2: Finalni rozsah natoceni ruky vié¢i kamete pro odhad vSech parametri.
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Obrazek 8.5: Na obrazku jsou vyobrazeny rizné velikostni varianty 3D modelu. Vlevo mensi silnéjsi

ruka, veprostied neutralni velikost a vpravo hubenéjsi ruka s delSimi prsty.

toceni, viz tabulka 8.2. Prestoze doslo ke zvySeni primérné chyby rekonstrukce o
vice jak dva stupné na hodnoty 6-7°, sit nyni diky mezigestim vyrazné lépe zvlada
rekonstrukei realného prirozeného pohybu ruky. Jsem vSak nadale presvédcen, ze
jesté lepsich vysledkt by bylo dosazeno pouzitim mo-cap nahravky volného pohybu

nebo znakovani.

8.2.4 Riizné proporce a velikosti ruky

Velikost ruky se jedinec od jedince miize velmi lisit, a proto jsem se rozhodl
estimator navrhnout tak, aby byl vii¢i témto zménam robustni. Castetns sice svou
praci odvede pridani Sumu béhem generovani dat a regularizace v pribéhu trénovant,
presto jsem se ale rozhodl namodelovat dalsi dvé velikostni varianty. Modelovani ruky
jsem nikterak neposouval do extrému. Védomé jsem napiiklad neuvazil natolik dra-
matické velikostni rozdily, jaké mohou byt mezi dospélou panskou a malou détskou
rukou. Namisto toho jsem se rozhodl pouze pro variantu hubené ruky s dlouhymi
prsty a pro variantu siln€jsi ruky s kratsimi prsty. Spolu s neutralni velikosti jsem
tedy systém natrénoval celkem na tii velikostné ruzné varianty 3D modelu.

Misto abych tento robustni model trénoval od samého pocatku na trojnasobné
velkém datasetu, pouzil jsem jako startovni bod jiz precizné natrénovany model
urceny pro neutralni ruku. Diky tomu si sit jen drobné poupravila parametry tak,
aby byla viaé¢i témto velikostnim nuancim robustni. Toto dotrénovani tedy zabere
vyrazné méné ¢asu, nez by bylo jinak zapotiebi. Nakonec se mi podarilo dosahnout
stejné chyby, jako u neutrdlni velikosti ruky. Pti pohledu na konvolu¢ni jadra z
obou modelt jsem nepozoroval zadné vétsi zmény. Nikde nepfibylo nebo neubylo
zadné konvolucéni jadro. Na nékolika kernelech lze sice pozorovat drobnou zménu
hodnot, jedné se vSak o témér nepostiehnutelnou zménu. Predpokladam tedy, ze
nejvice zmén se odehralo ve fully-connected ¢asti, ponévadz konvolu¢ni jadra slouzi

primarné jako extraktory priznakii.
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Obréazek 8.6: Ukazka 3D modeli ruky s raznou délkou predlokti. Vlevo je model, ktery by pouzit pii
odhadu rotace ruky v prvnich fazich experimenti, veprostied originalni model z knihovny LibHand

a vpravo finalni model s ufiznutym predloktim.

8.3 Nejlepsi dosazené vysledky

V ramci navrhu systému jsem provedl veliké mnozstvi dil¢ich experimenti, jejichz
vysledky jsem se pokusil shrnout v predchozich kapitolédch. Nejlepsich vysledki se
mi obecné podarilo dosdhnout na paralelni multi-scale architekture. Experimentoval
jsem snad se v8emi moznymi parametry neuronové sité, pricemz zadny z experimentt
nepiekoval vysledky dosazené architekturou na obrazku 8.7. Rovnéz varianty s vice
¢i méné paralelnimi vétvemi nevedly ke zlepSeni.

Po absolvovani prvnich redlnych experimentt jsem se rozhodl zkratit 3D model
ruky presné po zapésti viz obrazek 8.6, ackoliv jsem se obéaval, Zze dojde ke zhor-
seni odhadu natoceni ruky. Diivod k tomuto zasahu byl takovy, zZe, abych zmensil
pocet trénovacich dat, rozhodl jsem se nemodelovat ohyb v zapésti. Jenomze pred
kamerou jsem si uvédomil, Ze pres veskerou snahu pii provadéni gest se nelze ohybu
v zapésti vyvarovat. Ofiznuti ruky po zapésti toto omezeni odstranilo, ¢imz jsem
ziskal takika neomezenou volnost ohybu v zapésti, pricemz nedoslo k obavanému
zhorseni vysledkii pii odhadu natoceni ruky.

V tabulce 8.3 jsou uvedeny nejlepsi dosazené vysledky pro tlohu odhadu vSech
parametri ruky. Vizualizaci jednotlivych kosti lze nalézt na obrazku 8.1. Jedné se
o model sité natrénovany na trech velikostnich variantéach ruky. Z vysledki si mu-
zeme vSimnout, ze k nejvétsi chybé dochazi na prvnim ¢lanku palce. Tato kost je
totiz bohaté obalena hmotou, pficemz z ruky nikterak zvlast nevycniva. Rekon-
strukce tak probiha z relativné velké plochy pixeli, ktera je velmi zatiZena Sumem,
a z polohy druhého ¢lanku palce. Presny odhad natoceni je v tomto pripadé zcela
nemozny. Uvedena chyba 8.93° je natolik nevyznamné, Ze na podobu vysledného
gesta takika nema vliv. Velkou roli v tomto pfipadé rovnéz hraje apriorni model,

ponévadz funkéni rozsah této kosti je velmi omezeny. Prekvapivé nejlépe si vede od-

95



fingerljointl | fingerljoint2 | fingerljoint3 | finger2jointl
6.70° 5.56° 6.55° 5.18°
finger2joint2 | finger2joint3 | finger3jointl | finger3joint2
5.48° 7.45° 5.46° 5.50°
finger3joint3 | finger4jointl | finger4joint2 | finger4joint3
7.00° 6.30° 5.15° 4.96°
finger5jointl | finger5joint2 | finger5joint3 root
8.93° 5.83° 6.74° 4.66°

pramérni hodnota
6.09°

Tabulka 8.3: Tabulka s nejlep$imi dosazenymi vysledky pro konkrétni model neuronové sité.

had rotace ruky. Primérna hodnota chyby 4.66° je fantasticky vysledek, ktery bych
v pocatcich experimenti viibec neocekéival. Jsem presvédéen, ze tomuto vysledku
dopomohla informace o poloze ostatnich ¢lanki ruky, protoze jiz nadéle nedochazi

k pripadim s prerotovanim, které jsem popsal v predchozi kapitole.

96x96

92x92 4096x4096x4096x4096x64

20x20
10x10

C: 16x5x5

P: 4x4 (4)

C: 16x4x4 P: 2x2 (2)

44x44
20x20

ﬁ@

C:16x3x3 Pi2x2(2)

C: 16x5x5 P:2x2 (2) £
24x24 29%22 g
K 11x11 1ox10 z
C: 16x3x3  P:2x2 (2) C: 16x2x2 =

Obrézek 8.7: Vyslednd navrzena multi-scale architektura podavajici nejlepsi vysledky.
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Obrazek 8.8: Histogram chyby theta pro jednotlivé ¢lanky ruky.
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9 Experimenty na realnych datech

Kone¢nym cilem této prace je rekonstrukce pozy ruky z realnych dat, respektive
z hloubkovych snimki pofizenych kamerou Microsoft Kinect v2. Jako tfeti, testo-
vaci, ¢ast datasetu mi proto poslouzi realné snimky potizené touto kamerou. Bohuzel
neméam k dispozici zadnou anota¢ni metodu, ktera by poskytla ground-truth infor-
maci. Musim se tak spokojit pouze s vizualnim vyhodnocenim. Tedy zkouSenim
ruznych gest musim oveérit, Ze sit je schopna jejich rekonstrukce. Abych toto vyhod-
noceni mohl provézt, musel jsem nejprve vytvofit nezbytné programy pro porizeni
snimki a pro vizualizaci vysledki. Navrzeny systém jsem nakonec dekomponoval na
tTi zcela samostatné moduly. Moduly mezi sebou vzajemné komunikuji pres rozhrani
TCP/IP, a nemusi proto bézet na stejném pocitadi.

Motivace stojici za ndavrhem modularniho feSeni je pomérné jednoucha. Kazdy
modul je z urc¢itého divodu napsany v jiném programovacim jazyce. Pteklenout
tento neduh v ramci jedné aplikace je sice technicky mozné, avsak zbytecné kom-
plikované. Samostatné moduly bézi zcela paralelné v oddélenych procesech. Rovnéz
paralelizaci lze Tesit v ramci jedné monolitické aplikace, nicméné v piipadé Pythonu
je to ponékud zapeklité, protoze vlakna nebézi zcela paralelné. S tim trochu souvisi
i tfeti bod, a tim je pfistup k hardwarovym prostfedktim systému. Neuronové sit
totiz bézi na grafické karté mnohdy i o vice jak fad rychleji nez na procesoru. Idealné

by tak celé aplikace musela vzdy bézet na pocitaci s grafickou kartou, nebo alespon

localhost:10000 localhost:10100

Kinect modul :> Caffe modul :> Blender modul

1
%

K pkinect v2

Obrazek 9.1: Blokové schéma jednotlivych komponent systému.
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se silnym procesorem. Modularni implementace naproti tomu umoziuje feSeni typu
tenky a tlusty klient. Tedy naroc¢né predikce pobézi na vykonném desktopovém po-
¢itaci (server), kdezto vizualizace miize bézet tieba na televizni obrazovce pfipojené
k notebooku (klient). V neposledni fadé diky zvolenému univerzalnimu TCP /IP roz-
hrani mohou jednotlivé moduly bézet jak na riznych pocitacich, tak i na rtiznych
platformach. Totiz napiiklad framework Caffe oficidlné podporuje pouze systémy
Linux a Mac OS, kdezto zafizeni Microsoft Kinect v2 oficialné podporuje pouze
opera¢ni systémy Windows. Pfitom zpozdéni zpusobené TCP/IP komunikaci je v
ramci jednoho pocitace (localhost) neméfitelné a v ramci lokalni sité zanedbatelné
(< 1 ms po kabelu).

Ve v8ech piipadech miij navrzeny komunika¢ni protokol postaveny nad TCP/IP
vyzaduje potvrzeni zaslané zpravy. Duvod je prosty. Odesilatel si totiz nemtze byt
jist, zda prijemce uz zpravu dostal a zpracoval. Pokud by totiz prijemce narazil na
problém nebo se zdrzel, odesilatel by v nevédomi vesele posilal dalsi data. Zamezim
tim potencionalnimu preteceni komunikacniho bufferu. Pokud by totiz odesilatel
posilal data daleko rychleji, nez je prijemce schopen zpracovavat, mohlo by dojit z
divodu naplnéni bufferu k nekonzistenci dat. Mezi daty totiz neni zadny oddélovac a
v pfipadé, ze by buffer zahodil staré data nebo ptetekl, dojde k poruseni konzistence.
Po rekonstrukei ziskaného bajtového pole by namisto snimku ruky vznikl naprosty
nesmysl. Zaroven tvori-li néktery z moduli hrdlo, nemé smysl, aby ostatni moduly

pracovaly naplno.

9.1 NAvrh Kinectového modulu

Ukolem tohoto modulu je stahnout z kamery Microsoft Kinect v2 hloubkovy sni-
mek, provézt segmentaci ruky a poslat vysegmentovanou ruku do modulu s neurono-
vou siti. Oficiadlni ovladace od vyrobce existuji pouze pro Windows, avSak podobné
jako u prvni verze zafizeni Kinect i tentokrat komunita vytvorila vlastni perfektné
funkéni open-source ovladace libfreenect2 pro vSechny tii majoritni desktopové plat-
formy. Rozhrani prozatim existuje pouze pro jazyk C+-. Jelikoz libfreenect2 nabizi
multiplatformni vyuziti, rozhodl jsem se rovnéz svij C++ modul napsat pro vice
platforem. K tomu jsem vyuzil fenomenalni C++ framework Qt [38], ktery v sobé& im-
plementuje nejriznéjsi multiplatformni knihovny, napiiklad pro vyvoj uzivatelskych
aplikaci, sitovou komunikaci, databaze, multimédia, atd. Pomoci Qt jsem vytvofil
jednoduchou uzivatelskou aplikaci, ktera se sklada celkem ze ¢tyf moduli — GUI

formulafe, Kinect modulu, segmenta¢niho modulu a TCP /IP modulu.
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HPOES kinect client X X

Host: |127.0.0.1 Part: |10000 Connect
Hand: | Left 2| [vf Visualize

v

ERROR: 0, Connection refused

Obréazek 9.2: Snimek jednoduchého uzivatelského rozhrani Kinectového modulu.

9.1.1 GUI formular

Provadi inicializaci uzivatelského rozhrani z knihovny Qt. RovnéZ inicializuje
ostatni moduly aplikace do samostatného vlakna, aby se dala aplikace z uzivatelského
rozhrani ovladat. Zaroven hlavni formular informuje uzivatele o chybach v prubéhu

inicializace kamery a TCP/IP modulu, viz obrazek 9.2.

9.1.2 Kinect modul

Pomoci knihovny libfreenect2 stahne barevny a hloubkovy snimek z kamery.
Stazena data jsou prevedena na univerzalni datovy typ Mat pouzivany knihovnou
OpenCV [39].

9.1.3 Segmentac¢ni modul

Velice jednoduchy segmenta¢ni modul zalozeny na prahovéini rucné specifikované
barvy. Navrh segmentac¢ni metody nebyl predmétem této prace, proto jsem se uchylil
k jednoduchému hledéni barvy v kombinaci s témi nejjednodussimi technikami zpra-
covani obrazu. Uspésina segmentace tedy vyzaduje noseni barevné rukavice, to proto,
aby se podafilo vysegmentovat ruku vzdy jen s urcitou ¢asti predlokti nebo kom-
pletné bez néj. Za ideédlnich svételnych podminek funguje segmentace velmi presné
a rychle (< 5 ms).

Protoze lze pomoci libfreenect2 knihovny ziskat barevny snimek presné synchro-
nizovany s hloubkovou mapou, sta¢i nalézt v obrazu barevnou rukavici a vytiznout z
hloubkového snimku plochu kontury nalezené rukavice. V kazdém snimku tedy pro-
vedu barevné prahovani. Kolem ruky se objevuje mnohdy i nékolikapixelovy Sum,
proto jsem pouzil morfologickou operaci otevieni se strukturdlnim elementem ve
tvaru kiize, abych tyto otfepy zvlasté v okoli prsti odstranil. Zaroven tim dochézi
k odstranéni Sumu ve zbytku binarniho obrazu, coz uleh¢i praci metodé hledajici
kontury objekti. Po nalezeni kontur si ponechdm jenom tu nejvétsi, protoze pred-

pokladam, Ze se ruka nachézi v blizkosti kamery a tedy plocha jeji kontury ma
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vétsi velikost, nez zvoleny prah. Pokud tomu tak neni, v segmentaci dal nepokracuji
a metoda vraci logickou hodnotu false znacici, ze segmentace selhala. V opa¢ném
pripadé pokracuji segmentaci objektu ruky z hloubkového snimku za pomoci nale-
zené kontury. Z pixeli spoc¢tu primérnou hodnotu vzdalenosti ruky a na zékladé
tohoto poméru vzdalenosti snimek s rukou zvétsim nebo zmensim. Cilem je, aby
ruka zustala stejné velka, nachazi-li se 80 nebo 120 centimetri od kamery. Nakonec
vysegmentovany snimek ruky ulozim do vystupni matice. Metoda vraci logickou
hodnotu true, ¢imz dava signal TCP/IP modulu.

Segmentacni modul je zamérné separovany od zbytku kodu ve formé C-++ t¥idy v
oddéleném souboru. Pro toto FeSeni jsem se rozhodl v nadéji, ze jiny student vyvine
takovy robustni segmentac¢ni modul, u kterého nebude zapotfebi nosit barevnou
rukavici nebo dbat na idealni svételné podminky. Domnivam se totiz, Ze se jedné o

tlohu, ktera svym rozsahem dokéze pokryt bakalarskou ¢i diplomovou praci.

9.1.4 TCP/IP modul

Pted tim, nez vibec zapo¢ne snimani a segmentace, se TCP/IP modul nejprve
pokusi zkontaktovat se serverem. Navrhl jsem naprosto trivialni komunika¢ni proto-
kol vzdalené inspirovany emailovym komunika¢nim protokolem SMTP. Na zac¢atku
se obé strany pozdravi, vymeéni si informace o datech a po zpravé DATA néasleduje
tok dat, respektive jednotlivé snimky rozlozené na pole bajtii. Komunika¢ni protokol

pro data typu float32 o velikosti 96x96 pixelt vypada nésledovné:

Qt klient: Caffe server:

HELLO HELLO

WIDTH 96 OK

HEIGHT 96 OK

DTYPE float32 OK (test existence datového typu)
DATA OK (vypocet velikosti v bajtech)
blok dat OK

Komunikace je zjednoduSena na nezbytné minimum. Nejsou logoviny ani oSet-
Feny potencionalni chybové stavy, jako napiiklad situace, kdy vypadne spojeni. Pres-
toze tedy aplikaci nic nebrani v komunikaci mimo lokalni sit, primarné se predpo-

klada, ze vSe pijde hladce bez komplikaci.
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9.2 NAavrh Caffe modulu

Caffe modul funguje jako serverova aplikace napsana v jazyce Python 2. Apli-
kace vyzaduje natrénovany model neuronové sité, do kterého jsou posléze posilany
obdrzené snimky. Vystup tohoto modelu je posilan znovu pies TCP/IP do aplikace
Blender.

Na zacatku programu dojde k ovéreni a inicializaci modelu neuronové sité. Pii
tomto procesu totiz miize dojit s velkou pravdépodobnosti k nec¢ekanému padu apli-
kace, a proto se vykonéva jako prvni. Framework Caffe je totiz napsany v C++. V
pripadé, ze dojde k necekanému problému, knihovna jednoduse havaruje. Divodu k
padu muze byt mnoho, protoze Caffe zavisi na mnozstvi knihoven tretich stran. Zaro-
ven komunikuje s grafickou kartou prostfednictvim proprietarni CUDA knihovny, a
tak zajisténi bezproblémového chodu rozhodné neni trivialni zalezitosti. Po tspésné
inicializaci néasleduje navazani komunikace s vizualiza¢nim modulem. Znovu jsem
implementoval jednoduchy komunika¢ni protokol, ktery po pozdravu posle modulu

diilezitou informaci o tom, ktera data patii jaké kosti.

Caffe klient: Blender server:

HELLO HELLO

[seznam kosti] (JSON) OK (rekonstrukce seznamu)
SHAPE 64 OK

DTYPE float32 OK (test existence datového typu)
DATA OK (vypocet velikosti v bajtech)
[blok dat] OK

Nasleduje inicializace serveru a ¢ekani na pripojeni klienta. Po pfipojeni probéhne
jiz popsand komunika¢ni procedura. Ze ziskanych informaci o rozmérech snimku a
jeho datovém typu modul vypocte, kolik bajti odpovida jednomu snimku. V kazdé
iteraci se tedy oc¢ekdavané mnozstvi bajti precte z bufferu a provede se rekonstrukce
na odpovidajici datovy typ. Pokud rekonstrukce selze, spojeni konc¢i, coz je zpréava
pro ostatni moduly, Zze doslo k problému nebo k ukonceni. Snimek se znormalizuje a
projde neuronovou siti. Vystupni vektor kvaterniont se nakonec odesle do Blenderu

a algoritmus pokracuje dalsi iteraci.
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9.3 NAavrh Blender modulu

Ze vsech tif moduli je implementacné nejslozitéjsi ten vizualiza¢ni napsany v
jazyce Python 3 pro aplikaci Blender. Jedinym zptisobem, jak pristoupit k API
Blenderu, je spustit v aplikaci Python skript. Bohuzel z divodu, jakym zptisobem je
spousténi skriptti v Blenderu implementovano, nelze tento skript nechat bézet na po-
zadi. Jakmile totiz dojde k exekuci, grafické rozhrani Blenderu zcela zmrzne, dokud
skript svou praci nedokoné¢i. Nedochézi tedy k piekreslovani 3D modelu. Existuje
vSak interni komponenta zvané Operator, pomoci niz lze tento problém ¢astecné vy-
resit. Dokumentace je v tomto piripadé az dramaticky stroha, nicméné princip funkce
si vysvétluji jako typ event filtru. Tedy instance se napoji do event loop a prochazi
skrz ni jak udalosti vlastnich komponent, tak obecné udélosti aplikace. Jedna se o
dobie znamé chovéani z programovani uzivatelskych aplikaci.

Na zacatku programu probéhne inicializace serveru a ¢ekani na klienta. Po pri-
pojeni klienta nasleduje jiz zndméa komunika¢ni procedura. Skript koné¢i registraci
mého modalniho operatoru, ktery reaguje pouze na udalost vlastniho ¢asovace a na
stisk klavesy Esc. VSechny ostatni udalosti jsou ignorovany a pireposlany dal. Caso-
vac zhruba kazdych 30 milisekund zptisobi vyvolani udalosti, ktera vede k preruseni
event loop a k zavolani obsluzné metody. To zptusobi docasné zmrznuti rozhrani
Blenderu, protoze skrz operator nemohou proudit ke svym handlerim dalsi udélosti
¢ekajici ve fronté. Béhem tohoto preruseni je zavolana ma metoda, ktera precte data
z komunika¢niho bufferu. Opét je znam datovy typ a velikost dat, tudiz neni pro-
blém dopocitat délku zpravy v bajtech. Data jsou nasledné zrekonstruovana na pole
kvaternionti. Kazdé kosti je nakonec pfirfazena odpovidajici rotace, metoda konéi a
event loop je opét prichozi. Protoze doglo ke zméné parametrit 3D modelu, Blender

automaticky vyvola udalost, ktera zajisti prekresleni modelu ruky.

9.4 Vysledky na realnych datech

Pro otestovani schopnosti rekonstrukce poézy jsem zvolil model sité, na kterém
bylo dosazeno nejlepsiho vysledku a ktery je uveden v predchozi kapitole. Test pro-
bihal pred zelenym nebo ¢ernym platnem s modrou rukavici. Divodem bylo maxi-
méalni zjednodusSeni barevné segmentace a minimalizace pfipadné chyby zptisobené
netplnou segmentaci. Spustil jsem jednotlivé moduly aplikace, které po vzajemné
inicializaci a navazani komunikace zacaly posilat data. Vsechny dil¢i moduly bézely
na jediném desktopovém pocitaci v realném case plynule bez viditelnych priznaki
trhéni ¢i zasekavani. Stru¢na sestava pocitace je uvedené v tabulce 9.1. Oba néro¢né

moduly segmentace a neuronové sité dosahuji vypocetnich ¢ast < 4 ms. Dilezitou

63



Obrazek 9.3: Ukazka segmentace redlné ruky pifed Cernym platnem. Vlevo je barevny obrazek

synchronizovany s hloubkovou mapou, veprostied vidime hloubkovou mapu a vpravo koneéné vy-

segmentovany objekt ruky.

roli pfitom hraje mimo procesoru zejména graficka karta, kterd se stard o ty nej-
naro¢néjsi vypocty. Kromé neuronové sité (CUDA) totiz grafickou kartu vyuziva
knihovna libfreenect2 pro rekonstrukei a transformaci hloubkové mapy (CUDA) a
zaroven Blender pro vizualizaci 3D modelu (OpenGL). KdyZ jsem tedy aplikaci tes-
toval na jiném pocitaci vybaveném podstatné slabsi grafickou kartou NVIDIA GTX
740 (762 GFLOPS v SP!), bylo jiz patrné drobné cukani, pfi¢emz obraz byl stale
relativné plynuly (odhadem okolo 20 FPS).

Procesor a RAM:

Intel Core i5 3570K @ 4.5 GHz, 8 GB DDR3 @ 1867 MHz

Graficka karta:

NVIDIA GTX970 @ 1316 MHz, 4 GB GDDR5 @ 6003 MHz (3494 GFLOPS v SP!)

Tabulka 9.1: Sestava pouzita pro online testovani na realnych datech.

Celkem jsme rekonstrukci nazivo otestovali ja a vedouci mé prace Ing. Zdenék
Krnoul, Ph.D. Oba jsme si vyzkousSeli jak volny pohyb v riznych natocenich, tak
tvorbu gest. Z pozorovani mohu prohlasit, ze presnéjsich vysledkt dosahoval kolega,
jehoz ruka je nepatrné silnéjsi, nez ma. Domnivam se, Ze za to muze Kinect a zptisob,
jakym méri hloubku v prostoru. V dusledku toho totiz nedokaze zachytit zaoblené
kraje ruky, od nichz se infracerveny paprsek odréazi jen Spatné, ¢i spiSe viitbec. Vy-
sledkem je tedy stihlejsi ruka, zvlasté prsty, nez je tomu doopravdy. I kdyz se jedna
tfeba jen o par pixeld, vzhledem k velikosti ruky snimané metr od kamery to jisté
mé nezanedbatelny dopad.

Pokud bych mél rekonstrukci pozy ruky z redlnych snimkt ohodnotit kvalita-
tivné, tak rekonstruktoru chybi smysl pro detail. Zkratka poza je ve vétsiné pripadi

zrekonstruovana dobfe feknéme z 90%, avSak chybi schopnost dotahnout rekon-

YUvedena hodnota znaéf vypocetni vykon v tzv. Single Precision médu (napf. float32 éisla).
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Obrazek 9.4: Prvni Fadek ukazuje velice presnou rekonstrukci pozy. Na druhém fadku nalezneme

zrekonstruované pozy postradajici detail. Dochézi tedy k néjaké mensi chybé - vlevo je zvednuty

prst navic, vpravo chybi dotyk palce a ukazovaku.

strukei do detailu. Jinymi slovy napiiklad gesta tvorena dotykem biisek nebo prekii-
zeni prsti predstavuji problém. Vzdy chybi par milimetra k presné rekonstrukei. V
tomto piipadé by se skvéle hodila generativni metoda, ktera by odhadnutou pézu
pojala jako inicializacni stav a nasledné dokonvergovala k pfesné poze. Zaroven by
doslo k odstranéni jitteru, tedy drobného chvéni zptisobeného Sumem kamery.
Odhad celkového natoc¢eni ruky funguje skvéle pro intervaly obsazené v trénova-
cich datech, viz tabulka 8.2. Na pohled neni znéat vétsi chyba. Pozoruhodné je, ze
neuronova sit zvladéa i rekonstrukci zrcadlené ruky. Tedy systém je natrénovan na
levou ruku, pricemz v uzivatelské aplikaci lze prepinacem zvolit, zda mé segmentace
ruku prevratit (zrcadlit) tak, aby byla moZznost rekonstruovat i ruku pravou. I bez
tohoto prepnuti vsak rekonstrukce z vétsi ¢éasti funguje, aniz by sit odhadovala ne-
smysly nebo nerealné poézy. Podobny piipad je pro natoceni, ktera nejsou uvedena
v trénovacich datech. Odhadnuté natoceni ruky je sice chybné, avsak prsty na ruce

maji snahu se ohybat do spravného gesta.
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10 Zavér

Cilem této prace bylo prozkoumat nové metody strojového uceni zaloZené na
neuronovych sitich a ziskané poznatky aplikovat v praxi za tcelem odhadu a rekon-
strukce pozy lidské ruky z hloubkovych snimku porizenych 3D kamerou. V teoretické
¢asti jsem se vénoval historickym i sou¢asnym metodam rekonstrukce pozy. Podrob-
néji jsem nastudoval a rozebral aktualni state-of-the-art postupy vcetné poslednich
pokust o aplikaci neuronovych siti pro ilohu rekonstrukee (regrese) pozy. Nastudoval
jsem problematiku trénovani neuronovych siti spolu s technikami trénovani konvo-
luénich neuronovych siti. Vytvoril jsem vlastni dataset z umélych dat vygenerova-
nych pocitacovym 3D modelem ruky. Navrhl jsem takové metody predzpracovani
a normalizace dat, abych normalizoval data uméla vygenerovand a data pofizena
3D kamerou na stejnou droven. Samostatné jsem navrhl vlastni architekturu konvo-
luéni neuronové sité pro ucely odhadu a rekonstrukce pozy. Po absolvovéani prvnich
experimentii s odhadem natoceni ruky jsem dosel k zavéru, ze tvar architektury
mé zasadni vliv na dosazeny vysledek. Béhem prvnich experimenti s odhadem pa-
rametru celé ruky jsem usoudil, Ze sériova architektura konvolu¢ni neuronové sité
nedostacuje k zachyceni potfebnych vazeb mezi jednotlivymi ¢astmi ruky. Pozdéji
jsem proto sériovou architekturu sité nahradil paralelni multi-scale architekturou,
kterd dokazala daleko lépe zachytit jak lokalni detail, tak globélni vazby v celém
obrazu. Pro natrénovani nejlepsiho modelu jsem pouzil metodu Stochastic Gradient
Descent s metodou Momentum, pficemz pfetrénovani modelu jsem ptedchézel jak
augmentaci datasetu, tak pomoci techniky Dropout.

Prvni experimenty jsem provadél za tcelem odhadu orientace a natoceni ruky.
Pomoci sériové architektury neuronové sité se mi podarilo snizit chybu z prvotnich
14.30° na kone¢nych 4.80°. Pro odhad vSech parametri ruky jiz sériova architektura
nepodéavala dostatecné vysledky, a tak jsem navrhl paralelni multi-scale architek-
turu. V tloze odhadu vSech parametri ruky jsem dosahl snizeni celkové priumérné
chyby z pocatecnich 78.30° na kone¢nych 6.09°. Ziskanou miniméalni hodnotu pova-
zuji vzhledem k velikosti vstupniho snimku 96x96 pixeli za velice dobry vysledek
priblizujici se limittim diskriminativnich metod.

Pro realné experimenty jsem natrénoval model na tfech velikostnich variantach
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ruky, abych rekonstrukei alesponi ¢asteéné zrobustnil viici redlnym podminkdm. Oveé-
fil jsem, ze rekonstrukce ruky funguje uspokojivé, i kdyz byla pro trénovani modelu
pouzita pouze uméle vygenerovana data. Rekonstrukce probiha v readlném case, ve-
lice plynule a s minimalni odezvou. Jak jsem se osobné presvédcil, mira plynulosti
a velikost odezvy se zejména odviji od vypocetniho vykonu grafické karty. Odhad
natoceni ruky funguje dobfe pro intervaly, které jsou uvedeny v trénovacich datech.
Ukazalo se, Ze rekonstrukce zbylych ¢asti ruky funguje dokonce i pro natoceni ruky,
ktera nejsou v trénovacich datech. Celkové vSak odhad postrada potiebny detail v
fadu milimetri, naptiklad pro dotyky prsti.

Vhodnym feSenim pro zvyseni pfesnosti rekonstrukce by byla nésledné aplikace
generativni metody. V zavislosti na pouzitém hardwaru zde totiz zlstava urcity
vykonnostni prostor. Jsem pfesvédcéen, ze pomoci generativni metody by se podafilo
zrekonstruovat velice detailni pézu. Domnivam se, Ze dalsiho zlepSeni by bylo rovnéz
dosazeno zahrnutim realnych snimki do trénovacich dat. Respektive model nejprve
natrénovat na datech umélych a posléze provést dotrénovani na datech realnych.
Celkové je vysledek rekonstrukce mimo jiné velice zavisly na presnosti segmentace,

které bylo v tomto pfipadé docileno diky barevné rukavici a pozadi.
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