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Abstrakt

vvvvvv

komunity neslysicich. Zprostredkovani tlumoceného projevu neni vzdy
dostupné. Jako feseni problému dostupnosti co nejvétsiho mnozstvi in-
formaci v jejich prirozené podobé pro Neslysici se nabizi jeho automa-
ticka syntéza. Tato prace je soucasti projektu, ktery se syntézou zabyva
a pojednava o problému automatického urceni podobnosti dvou pro-
jevu znakového jazyka. Béhem vypocti je zpracovavano velké mnozstvi
dat. Proto je potifeba méfeni této podobnosti plné automatizovat.
I v ptipadé, ze projevy budou mit stejny vyznam, nemusi byt stejné
dlouhé. Je predstaven a testovan algoritmus Dynamického borceni ¢asu,
metody prevzorkovani dat a zjisténi podobnosti, pfipadné vzdalenosti
dvou projevu ve znakovém jazyce. Cilem je ziskat kombinaci metod, jejiz
vysledek by tuto vzdalenost, ptipadné podobnost spolehlivé reprezento-
val.
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signalu, prevzorkovani, interpolace, korelace, vzdédlenost, Python



Abstract

Sign language is one of the most important communication ways for
the deaf. Mediation of interpreted speech is not always available. As a so-
lution to the problem of the availability of as much information as possi-
ble in its natural form for the Deaf, is its automatic synthesis. This
thesis is part of a project, which deals with the synthesis and discus-
ses the problem of automatically determining the similarity of two sign
language signs. There is a large amount of data processed during the
computations. This is the reason to fully automate the process. Even if
two signs with the same meaning are tested, they will have probably di-
fferent length. The thesis presents ands tests the algorithm of Dynamic
Time Warping, resampling methods, data interpolation and similarity
detection, in the case of computing the distance between two time se-
ries. The aim is to obtain a combination of methods whose result would
reliably represent this distance or similarity.

Keywords

Sign Language, Motion Capture Data, Dynamic Time Warping, Signal
Processing, Resampling, Interpolation, Correlation, Distance, Python
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1 Uvod

Katedra kybernetiky se jiz delsi dobu zabyva syntézou teci. Jejim cilem je prevod psaného
textu na vystup ve formé zvukové stopy, jednd se tedy o verbalni slozku komunikace.
Neverbélni forma komunikace, ktera je na rozdil od zvuku vnimana vizualné, mé vyznam
predevsim pro komunitu neslysicich. Hlavnim komunika¢nim prostfedkem komunity nesly-
sicich je znakovy jazyk (dale ZJ). ZJ je zalozen na tvarech, pohybu a pozicich rukou
v prostoru, proto se popisuje jako vizudlné motoricky prostiedek komunikace. Dulezité
jsou ovsem také pohyby hlavy, téla a mimika (vice viz. kapitola 2.1). Stejné jako u Feci je
i u ZJ moznost jeho syntézy. Tou se v tomto piipadé rozumi prevod néjaké formy zapisu
na vystup ve formé videa.

Samotna forma zapisu projevu v ZJ je problematicka a prirozenym a také nejcastéjsim
zpusobem zaznamu projevu v ZJ je videozaznam. Symbolicky zapis ZJ je predmétem
prace nékolika svétovych pracovist, mezi nejrozsdhlejsimi lze uvést napiiklad systém Ham-
NoSys [1]. Dalsimi nota¢nimi systémy jsou napiiklad Stokoeova notace [2] nebo systém
SignWriting [3]. Jedna z moznosti syntézy ZJ je pomoci animovaného avatara [4]. Pohyb
avatara je fizen kosternim modelem a daty pofizenymi zdznamem znakujictho, ta zajistuji
prirozenost jeho pohybu. State-of-the-art technologie pro zéznam pohybu je Motion Cap-
ture (také MoCap, viz. kapitola 2.2). Jejim vystupem jsou data obsahujici informaci o tra-
jektorii jednotlivych ¢asti kosterntho modelu béhem znakovani (viz. kapitola 2.3). Pristup,
ktery vyuziva tato data k syntéze ZJ se nazyva datové tizeny piistup. Pravidlové tizeny
pristup, ktery v dnesni dobé prevlada, funguje na zakladé symbolického popisu pohybu.
Z ného je poté mozno generovat animace, které odpovidaji predpisum ZJ. Ptistup ovsem
ztraci na prirozenosti pohybu, protoze je generovan z pevné danych pravidel a pohyby
jsou velice strojové.

Hlavnim pozadavkem syntetizovanych pohybovych dat je pfirozenost vystupnich pohybu
avatara. Z toho duvodu je nutno pfirozenost néjakym zptusobem ohodnotit. Ohodnoceni
prirozenosti vSak nelze vytesit pouze strojovou metodou, protoze zavisi na tom, jak je sub-
jektivné vniména ¢lovékem. Dulezitym predpokladem prirozenosti je podobnost synteti-
zovanych dat s daty redlnymi, tuto podobnost lze jiz kvantitativné vyjadrit. Potfebujeme
tedy objektivni metriku na nahrazeni ¢lovéka pro ucely strojového zpracovani dat.

Tato prace se zabyva analyzou vhodnych metod na porovnani dvou znaku ZJ reprezen-
tovanych pohybovymi daty. I v ptipadé, kdy maji znaky stejny vyznam, se od sebe mo-
hou mirné lisit svym provedenim nebo rychlosti znakovani. Problém porovnani nestejné
dlouhych znaku fesf algoritmus Dynamického borceni ¢asu (také Dynamic Time Warping,
déle DTW), ktery byl za timto ucelem pfimo vyvinut (viz. kapitola 2.5.1).

Soucasnym trendem strojového uceni je pouziti neuronovych siti. Gradientni metoda
zpétného siteni chyby, ktera je pro trénink neuronovych siti vyuzivana, vyzaduje dife-
rencovatelnou ztratovou funkci. Algoritmus DTW tuto podminku nesplinuje. Cilem prace
je tedy najit jeho vhodnou diferencovatelnou alternativu. Tyto alternativy budou vali-
dovany s vysledky metody DTW.



Porovnani podobnosti dvou znaku bude vétsinou zalozeno na jejich vzdalenosti, pro
zlepseni vysledku je v tomto piipadé pozadovana jeji minimalizace. Dalsim moznym
zpusobem vyjadreni podobnosti muze byt vyjadreni pomoci korelace, u které je nao-
pak pro zlepseni vysledku vyzadovana jeji maximalizace. Vzhledem k nestejné délce dvou
porovnavanych znaku a tomu, Ze vétsSina metod na porovnani signalu vyzaduje stejnou
délku, je nutné data pred vyuzitim téchto metod pripravit. Budou proto testovany ruzné
metody prevzorkovani (vice viz. kapitola 2.5.3).

Algoritmus DTW je jednou z metod schopnych samostatné vyfesit problém porovnani
nestejné dlouhych signéalu. Jako dalsi metoda muze byt uveden algoritmus SoftDTW,
jehoz rozdilem oproti DTW je modifikovana ztratova funkce s cilem jeji diferencovatelnosti
(vice viz. kapitola 2.5.2). Takto modifikovany DTW algoritmus je v analyze préce testovén
také jako jedna z moznych alternativ.



2 Teoreticka cast

2.1 Znakovy jazyk

Jak jiz bylo zminéno vyse, ZJ je plnohodnotnym komunikacnim prosttedkem komunity
neslysicich. Je uzivan jak Neslysicimi, tak i lidmi vyuzivajici ZJ na komunikaci s nimi. Ti,
ktef{ se citi byt ¢leny komunity neslysicich, se nazyvaji Neslysici [5]. Na rozdil od mlu-
venych jazyku je ZJ vniman vizualné. Je zaloZzen na tvarech, pohybu a pozicich rukou
v prostoru, proto se popisuje jako vizualné motoricky prostiredek. Dulezité jsou ovsem
také pohyby hlavy, téla a mimika. Vyvoj ¢eského mluveného jazyka a ceského znakového
jazyka probihal oddélené, z toho duvodu jsou gramatiky a slovniky rozdilné.

Zde je nutno vysvétlit rozdil mezi pojmy cesky znakovy jazyk (dale CZJ) a znakovana
cestina. Oboje patii pod pojem Znakova fec. Primarnim komunika¢nim prostifedkem
Neslysicich je CZJ jako prostiedek, ktery se ¢asem vyvijel. Odlisuje se od jinych ndrodnich
ZJ hlavné zasobou znaku a gramatikou. Oproti tomu znakovand cestina je uméle vy-
tvofenym systémem vymyslenym slySicimi na komunikaci s Neslysicimi. Tento systém byl
znakované Gestiné. Zadnych takovych zmén oviem nenf a nebylo zapotiebi a jako primérn{
komunikacéni prostiedek komunity neslysicich zistal CZJ [6].

Vyrazové prostiedky ZJ jsou velice blizké neverbalni komunikaci a gestikulaci. Prvni do-
chovana zminka o prstové abecedé pochéazi z doby Zivota mnicha Beda Venerabilima,
ktery zil z letech 672-735 n.l. Mnich Bonaventura popsal v letech 1221-1274 prstovou
abecedu s cilem komunikace mnicht mezi sebou, byli totiz zavazani k trvalému mléeni.
Prvn{ spojeni samotnych neslysicich a ZJ pochézi z let Zivota Spanéla Pedra de Leén
(1508-1584), ktery vyuzival znalosti znaku, psani a prstové abecedy mezi mnichy k vyuce
svych dvanacti neslysicich zaku v klastetre. Dokazal tim, Ze neslysici jsou schopni ¢ist,
psat, myslet i mluvit.

Az v prubéhu 17. stoleti zacaly vznikat prvni knihy o prstové abecedé a jejim pouziti.
Byla poprvé popsana a nakreslena jednoruc¢ni prstova abeceda. V anglické literatuie byla
také popsana metoda odezirdni. Prvni knihu o znacich a prstové abecedé vydal v roce
1776 francouzsky knéz Abbé I’Epée. Jeho dalsimi zajmy byla vychova uéitelt a neslysicich.
Brzo zacaly vznikat Skoly pro neslysici a jeho vyuce se zacalo tikat francouzskd metoda,
ktera byla casem prenesena do USA. Tam se pouziva dodnes. Abbé I'Epée je diky témto
¢inum poklddan za takzvaného Otce neslysicich [7], [8].

Zde je nutno zminit, zZe pojmy prstova abeceda a ZJ jsou dva rozdilné systémy komuni-
kace vychazejici z ceského jazyka. Prstova abeceda déli projevy na jednotliva pismena,
ktera jsou zobrazovana formalizovanym postavenim prstu, dlané nebo obou dlani rukou.
Vyuzivéa se hlavné pti potiebé hlaskovani, ta se vyskytuje casto u cizich slov, odbornych
terminu apod. Dulezita je prstova abeceda také v piipadech komunikace hluchoslepych
osob. Zde se vyuziva taktilni formy preddvani informace (vzdjemny kontakt jedné nebo
obou rukou komunikujicich). ZJ oproti prstové abecedé vyuziva gramatiky, ktera pracuje



se znaky prevzatymi z ¢eského jazyka. Ty maji na rozdil od prstové abecedy samostatny
vyznam. Stejné jako u prstové abecedy lze tento aparat vyuzit v taktilni formé jako
komunikaéni prosttedek pro hluchoslepé [9]. Piiklady znaku prstové abecedy a ZJ jsou
uvedeny na obréazcich ¢. 2.1 a 2.2. Nejpouzivanéjsi notacni systémy na oficialni zapis ZJ
jsou uvedeny na obrazku ¢. 2.3.
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Obrazek 2.2: Piiklad zépisu ZJ?

'Zdroj:https://kopecek.pionyr.cz/nauc/prstova/sff_prst_m.2.png
2Zdroj:https://journals.plos.org/plosone/article/figure?id=10.1371/journal.pone.
0120943 .g001
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Obrézek 2.3: Piiklady zdpist ZJ v nékolika nota¢nich systémech®

Pohled na ZJ jako prirozeny jazyk a samostatny prostiedek se ovsem objevil az v 60. letech
20. stoleti. V tu dobu byly prokéazény defini¢ni rysy stejné jako u lidskych jazyku obecné,
totiz dvoji ¢lenéni a arbitrarnost. Tzv. lingvistika ZJ se rozviji od této doby diky tisicim
zamétenych studii po celém svété a hloubéji potvrzuje funkéni srovnatelnosti s jazyky
mluvenymi. Potvrzuji se napiiklad podobné druhy stratifikace (geografickd, socialni) nebo
srovnatelnost osvojovani druhu jazykua [10].

2.2 Zaznam dat

Nejcastéjsim zpusobem zaznamu ZJ je nahrani klasickou RGB kamerou. Tento typ dat je
pro clovéka nejprirozenéjsi. Zaznam touto kamerou vSak neobsahuje informace o hloubce
objektu. Pro strojové zpracovani pohybu znakujiciho je tedy vhodné nahrani zdznamu ZJ
ve 3D.

Projevy v ZJ sestdavaji ze znaku tvofenych pomoci rukou, hlavy, horni poloviny téla,
tzv. oralni komponentou a mimikou. Znaky se daji rozdélit na manualni a nemanudalni
slozku. Nemanualni slozka obsahuje informace o oralni komponenté a mimice a poji se
k vétsim celkim projevu, napiiklad k prosodii vét (véta tazaci vyjadiend vyrazem obliceje
apod.) Oralni komponenta popisuje to, co znakujici déld tsty, at uz jde o pohyb, zvuky,
vyslovena slova nebo pismena. Mimika je jednoduse vyraz tvare. Oproti tomu manudalni
slozka dat obsahuje informace o poloze ¢asti rukou, hlavy a celé horni poloviny téla v pro-
storu [11]. Popisuje se v ni také tvar ruky, ten se tykd hlavné polohy prstu vuci dlani,
naklopeni a natoceni zapésti [12]. Vsechny tyto slozky dat umi pouzité zdznamové zaiizent
nahrat.

Zarizeni zdznamu pohybu (anglicky Motion Capture, ddle MoCap) je systém, ktery dokaze
zaznamenat pohyb zivych, ¢ nezivych objektu. Jde o zdznam, jehoz vystupem jsou 3D

3Zdroj:https://journals.openedition.org/cognitextes/1401
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data. Ta reprezentuji vSechny slozky ZJ, tedy pohyb, orientaci (natoceni oproti ¢elu),
umisténi objektu v prostoru, tvar ruky a mimiku. Pomoci téchto dat lze ziskat informaci
o poloze a pohybu objektu z jakéhokoliv ithlu pohledu.

Metody pouzivané pro zaznam pohybu, jejichz vystupem jsou data ve 3D, mohou byt
rozdéleny do péti zakladnich skupin:

mechanické systémy
elektromagnetické systémy
akustické systémy
inercidlni systémy

optické systémy

Mechanické systémy MoCap funguji na zakladé mechanického exoskeletonu (viz. obrézek
¢. 2.4), ktery je slozen z pevnych a flexibilnich senzoru (goniometru a potenciometri).
Tyto senzory jsou spojené s mechanickymi kloubovymi ¢astmi a tak jsou schopny snimat
momentalni ihel natoceni ¢asti téla. Tato data ovsem postradaji jakykoliv zaznam ohledné
vztahu méreného skeletu a jeho okoli, orientaci v prostoru, kontaktu ¢asti téla a podobné.
Zarizeni je nutno kalibrovat na kazdého clovéka samostatné, spociva na povrchu téla,
a velmi omezuje rozsah a mnozstvi pohybu.

Obrazek 2.4: Exoskelet*

4Zdroj:https://baswaramursyid.wordpress.com/2015/01/20/motion-capture-ii/
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Data z elektromagnetickych systému MoCap jsou potizena magnetickymi ptrijimaci umiste-
nymi na povrchu téla (viz. obrazek ¢. 2.5). Diky relativnimu magnetickému toku civek
umisténych na generatoru magnetického pole vypocitavaji orientaci a pozici v prostoru.
Tento typ se casto kombinuje s jinymi systémy, napiiklad fesi problém systému mecha-
nickych pii ztraté kontaktu nohou s podlozkou. Dalsim ptikladem vyuziti je elektromag-
neticky artikulograf. Ten umoznuje potizeni motion capture dat artikuldtoru pii vytvareni
feci [13].

Obrézek 2.5: Elektromagneticky MoCap systém?®

Akustické systémy funguji na principu emitoru zvuku umisténych na kloubech ¢lovéka.
V blizkém okoli pohybujiciho se objektu zachycuji zvuk ¢idla (mikrofony). Emitor poté
vysila posloupnost vysokych frekvenci, které ¢idla zachyti a pouzivaji se k vypoctu souradnic
v trojrozmérném prostoru (inside-out systém). Existuje jesté druhy zptsob realizace to-
hoto MoCap systému, a to vyména vysilacu a ¢idel. Zdroj zvuku tedy vychazi z okoli
a ¢idla jsou umisténa na ¢lovéku (outside-in).

Jedny z nejjednodussich, avsak méné variabilnich systému, jsou systémy inercidlni. Vyuziva-
ji mnoho inercialnich zatizeni jako gyroskopy, akcelerometry a magnetometry, které spociva-
ji na snimaném objektu. Diky datum z téchto zafizeni, tedy ihlum natoceni, rotaci ve tiech
osach a podobné, lze poté zjistit trajektorii pohybu objektu [14].

5Zdroj:https://baswaramursyid.wordpress.com/2015/01/20/motion-capture-ii/
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Nejbéznéjsi technikou jsou optické systémy MoCap, které vynikaji flexibilitou a presnosti.
Vyuzivaji ke snimani polohy a pohybu objektu kamery. Existuji jednodussi MoCap opticka
zatizeni, ktera tvoii pouze kamery RGB. Ty se snazi zachytit napt. rozdily v barvach mezi
oblecenim a pozadim a tento objekt sledovat. Piikladem zafizeni vyuzivajictho kameru
RGB je systém Kinect. Ten vyuziva RGB vstup pro rozpoznavani obli¢eju, potizovani
zaznamu aj. Soucasné s RGB snimanim zde probihd snimani objektu 3D hloubkovym
senzorem tvorenym dvéma ¢astmi. Infracerveny zdroj emituje zareni, které se odrazi
od objektu ve scéné a dle doby navratu paprsku do IR VGA senzoru lze urcit vzdalenost
od snimace ve frekvenci 30 Hz. V kombinaci RGB 2D dat a hloubkové mapy z hloub-
kového senzoru lze vytvorit 3D ndhled na celou scénu. Toto TeSeni neni piilis presné,
avsak je cenové dostupné [15].

vvvvvv

koule nebo polokoule. Uzivaji se dva druhy znacek: reflexni a emitujici svétlo. Znacky
emitujici svétlo (aktivni) obsahuji svitici LED diody. Daji se rozlisovat ruznymi barvami,
pokryty materidlem odrazejicim infracervené zatreni, které zachycuji kamery s vhodné
nastavenym prahem. Povrch objektu v tu chvili nesmi mit podobné reflexni vlastnosti
jako marker [16]. Vyhodny je tento typ hlavné diky osvobozeni objektu od jakychkoliv
privodu energie a odvodu dat kabelem. Znacky je mozno snimat pouhymi RGB kamerami,
nemusi byt pritomna reflexn{ vrstva, a to jednoduse odlisenim barvy markeru od povrchu
snimaného objektu (napf. snimani mimiky obli¢eje pomoci nakreslenych markeru).

Opticky MoCap systém s reflexnimi znackami byl pouzit na ziskani dat, jejichz analyza je
v této praci provadéna. Jeho hlavni vyhoda oproti ostatnim systémum spociva v piesnosti
porizenych dat tykajicich se ZJ. Znakujici nebyl pii znakovani nijak omezen exoskeletem
nebo vétsimi snimaci na téle a snimani probihalo u vSech znacek soucasné. Problémem je
ovsem zakryvani snimanych znacek prekazkou. Jedna znacka musi byt v kazdém okamziku
snimana minimalné dvéma kamerami pro spolehlivé urceni jeji polohy. Ptiklad optického
MoCap systému je uveden na obrazku ¢. 2.6.

Obrazek 2.6: Opticky MoCap systém®



2.3 Data

Pouzitd data jsou tvofena projevy v ZJ. Data jsou tématicky omezena na predpovedi
pocasi. Nahrany byly repliky piedpovedi pocasi pochazejici z archivu CT, které byly
soucasti poradu Zpravy v ¢eském znakovém jazyce. Data tvori celkové 36 zdznamu napiic
rokem o priblizné délce 30 sekund na jeden zaznam. Kazdé 3 po sobé jdouci predpovédi
se z duvodu pres rok proménlivého pocasi tykaji jednoho daného mésice.

Predpovédi byly porizeny optickym MoCap systémem s reflexnimi markery (viz. kapi-
tola 2.2). Vse bylo nahravano se snimkovaci frekvenci 120 Hz pro umoznéni dostatecné
jemné analyzy. K dispozici je priblizné 18 minut plynulého zaznamu, 176 ruznych znaku
a 1336 jejich unikatnich vyskytu.

Zpracovavany jsou 2 typy téchto dat. Jednim typem jsou ptimé repliky zaznamu predpoveédi
pocasi. Jednotlivé znaky jsou soucésti Sirstho kontextu vét a jsou jim do urcité miry

ovliviiovany (napf. zac¢atek a konec znaku zavisi na znacich okolnich). Druhym typem je

slovnik obsahujici znaky pouzivané v daném kontextu. Tyto znaky zacinaji a konci v kli-

dové poloze znakujictho, aby nebyly ovliviiovany znaky okolnimi. Vyskytuji se i takové

znaky, které v projevech pouzity nejsou (nékteré ¢iselné hodnoty). Z duvodu omezeni

tématiky projevu a slovnich knihoven je vétsi sance shody dvou vyznamu znaku.

Byla zpracovavana pouze manudlni slozka dat, nemanualni slozka totiz v nasem ptipadé
neméni vyznam jednotlivych znaku, proto pro nas neni dulezita (viz. kapitola 2.2).

Surové zpracovavana data jsou trajektorie sledovanych markertu na téle znakujiciho. Data
je nutno navazat na kosterni model ¢lovéka (viz. obrazek ¢. 2.7) a minimalizovat tim mozny
sum. Sum muze byt ndsledkem vzdjemného pohybu téla znakujictho a jeho oblecent,
na kterém jsou markery pripevnény, nebo jakéhokoliv vnéjsiho vlivu. Proto by se mohlo
bez fixace markert na kosterni model zdat, ze mezi jednotlivymi snimky nahravky dochazi
k deformaci kosti, jejich prodluzovani a zkracovani.

6Zdroj:https://www.researchgate.net/publication/37243822_Motion_Planning_from_
Digital_Actors_to_Humanoid_Robots/figures
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Obrazek 2.7: Kosterni model v programu Blender

Po predzpracovani jsou vystupem systému MoCap 3D angularni data jednotlivych ¢asti
tela Eukleidovského prostoru. Tim se rozumi thlové natoceni jednotlivych segmentiu vuci
tém, na které jsou napojeny (s pocatkem v trupu). Na obrazku ¢. 2.8 je vykreslen jed-
noduchy stromovy diagram pro reprezentaci jejich rozlozeni. Z tohoto forméatu ovsem
nelze primo vycist informace o vztahu ¢asti téla vuci sobé a jejich kontaktu. Proto data
podstupuji prepocet na absolutni souradnice ¢ésti téla (kloubu) v prostoru.
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Obrazek 2.8: Graf stromové struktury ¢asti téla
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Vysledny zpracovavany format je tedy matice o tfech dimenzich ve tvaru:
[frame, joint, channel].

Prvni dvé dimenze reprezentuji jednotlivé mérené casti téla a postupné vsechny 3 kanaly
Eukleidovského prostoru. Zbyvajici dimenze obsahuje informaci o po¢tu snimku daného
projevu, ten je ruzny, odvijejici se od rychlosti znakovani a délky znaku. Z dat lze tedy
v jakémkoliv case zjistit polohu jedné ze 61 testovanych casti téla v Eukleidovském pro-
storu (viz. obrazek ¢. 2.9).

channel

joint

frame

Obrazek 2.9: Graficka ilustrace dat

2.4 Analyza dat

Nejlepsim zptusobem porovnani podobnosti dvou znaku je subjektivni ohodnoceni ¢lovékem.
Jestlize je momentalné analyzovanym vychodiskem problému syntézy ZJ strojové uceni
neuronovych siti, je potieba hodnoceni automatickou metodou.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.3, porovnavané projevy jsou trojdimenziondlni matice,
jejichz jedna z dimenzi reprezentuje ¢as (pocet snimku). I pfesto, ze dva porovnavané
projevy budou mit stejny vyznam v ZJ, je velice pravdépodobné, ze budou mit v ¢asové
dimenzi ruzny pocet snimku. V tabulce ¢. 1 je uvedeno nékolik uzivanych vyznamu znaku
s jejich unikatnimi vyskyty a jednotlivymi délkami ve snimcich za sekundu. Je tedy
potieba zvolit na jejich porovnani vhodnou metodu.

Algoritmus Dynamického borceni ¢asu (anglicky Dynamic Time Warping, ddle zkratka
DTW) je vyuzivany pro nelinearni porovnani ¢asovych prubéhu. Dokaze mérit podobnost
pii minimalizaci vlivu vzdjemného posunu v case nebo rychlosti zavedenim tzv. bortivé
funkce. Funguje na principu hledani idealntho zarovnani dvou vektoru tak, aby zajistil
jejich minimalni vzddlenost piizpusobenim bud jednoho vzorku druhému referenénimu,
nebo obou navzdjem (viz. obrazek ¢. 2.10). Jeji vystupy budou tedy vyuzity pro srovnéni
s ostatnimi metodami [4].
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znak/ Pocet snimku

¢. vyskytu | teplo nekde =zitra kolem prset_1
1 58 91 29 52 79
2 53 7 16 41 57
3 65 82 24 52 49
4 48 43 25 39 39
5 72 48 24 33 87
6 63 36 34 52 43
7 58 48 19 68 76
8 86 86 15 56 63
Primeér 63 64 23 49 62

Tabulka 1: Tabulka délek unikatnich vyskytu znaku

Euclidean Distance Dynamic Time Warping Distance

Time

Obrazek 2.10: Grafické zndzornéni linedrniho a nelinedrnfho porovnani signala”

V posledni dobé jsou na syntézu casto pouzivané neuronové sité se zpétnym Sifenim
chyby (algoritmus backpropagation) gradientni metodou. Proto musi byt pouzita diferen-
covatelna ztratova funkce. To DTW uz z duvodu své algoritmické podstaty nespliuje.
Algoritmus je zaroven velice vypocetné narocny.

Alternativou k DTW algoritmu muze byt pouziti kombinace dvou procesu. Prvniho
za Ucelem prevzorkovani znaku na stejnou délku pred vstupem do neuronové sité. Druhého
na zjisténi jejich podobnosti. Prevzorkovani znaku na délku druhého muze byt realizovano
napiiklad Furierovou transformaci nebo interpolaci signédlu (viz. kapitola 2.5.3). Na zjistént
podobnosti signalu je mozno vyuzit mnoho metrik, testovany jsou Eukleidova, Ham-
mingova, Minkovského, Cebysevova, Mahalanobisova, Canberrské, Fréchetova a Brayova-
Curtisova metrika nebo naptiklad korelace signali. Vsechny vybrané funkce byly systema-
ticky prochazeny a funkce a metriky kombinovany. Vysledkem analyzy kombinaci by méla

"Zdroj:https://www.researchgate.net/publication/283458699_Scalable_time_series_
similarity_search_for_data_analytics/figures?lo=1
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byt takova kombinace, ktera se bude schopna co nejlépe ptiblizit chovani vysledku algo-
ritmu DTW. Pro znaky stejného vyznamu je pozadovana minimalni vzdélenost, popiipadé
maximalni podobnost. Detaily pohybt, které v ZJ neméni vyznam, by mély hrat ve vysledné
hodnoté minimalni roli. Naopak malé rozdily, které jiz zpusobi zménu vyznamu znaku, by
mély byt méritelné. Rozdily mezi nestejnymi znaky by mély nabyvat statisticky vyznamnych
hodnot.

2.5 Analyzované metody

Cilem je porovnani dvou trojdimenzionalnich vektori s riznou délkou v jedné z dimenzi.
Data jsou tedy ve formatu 3D matic. Metody, které jsou schopny zpracovat vstup ve vice
dimenzich, jsou pro toto pouziti lepsi. Pokud ho schopny zpracovat nejsou, je signél
rozdélen dle ¢asti téla a predkldadan po jednotlivych kandlech (x,y,z).

Vysledky algoritmu DTW budou vyuzity jako baseline [4]. Byl vytvoren za cilem po-
rovnani rozdilné dlouhych signalu, proto by mél byt v této situaci optimalnim fesenim.
Je ovsem nutno ziskat diferencovatelné metriky porovnani signéli, DTW tento pozadavek
uz z duvodu své algoritmické podstaty nespliiuje. Proto jsou kombinovany funkce pro
prevzorkovani signalu s funkcemi na jejich porovnani.

2.5.1 Algoritmus DTW

Algoritmus DTW funguje na zdkladé dynamického programovani. Dokéaze métit podob-
nost pti minimalizaci vlivu vzajemného posunu v ¢ase nebo rychlosti zavedenim tzv. bor-
tivé funkce. Odchylka dvou ¢asovych pribéht, jejichz vzdalenost je zjistovana, neni vétsinou
linearni. Bortiva funkce fesi tento problém prizpusobenim vzorku sobé navzajem tak, aby
mély minimalni vzdalenost viz. obrazek ¢. 2.10.

Vyrazem vzorek jsou v tomto pripadé myslena data pojici se k jednomu okamziku. Mohou
byt ve formé samostatnych skalaru, ale také vektoru s ruznym pocétem dimenzi. V tomto
pripadeé je ¢as jednou ze tii dimenzi analyzovanych dat. Pti zizeni casové dimenze na jeden
snimek promluvy bude mit vzorek format dvojdimenzionalniho vektoru.

Pii prubéhu algoritmu probihd analyza vzdalenosti vzorku testovaného s vzorkem re-
ferenc¢niho casového prubéhu a jeho sousedu. Mezi vzorky algoritmus umoznuje zjistit
transformacni cesty s nejmensi vzdélenosti. Pomoci téch je déle jeden, nebo oba signaly
prizpusobeny (lokdlné zkraceny, prodlouzeny).
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Ozna¢me testovany casovy prubéh X a referenc¢ni casovy prubéh Y. V matici A o rozmeéru
I x J je hleddna optimalni cesta (j = f(i)), kterd v kazdém kroku minimalizuje hodnotu
funkce D. Funkce D reprezentuje vSechny mozné vzdalenosti mezi vektory signalu X a Y

a lze ji obecné zapsat jako
I

D(X,Y) =Y d(xi,yay) (1)

i=1
kde d(x;, y(s()) je myslena lokaln{ vzdalenost mezi prvky signdlt x; a y (). Vzdalenost lze
vypocitat jakoukoliv dostupnou metrikou, kterd je na format vzorku vhodnd. Ve vétsiné
piipadu je pouzivana Eukleidovska metrika viz. kapitola 2.5.4.

Pti zavedeni obecné casové proménné k a dédle ¢asovych proménnych m a n vyjadrenymi

vztahy
k=1,.,K
m(k) = i(k) (2)
n(k) = j(k)

kde hodnota K reprezentuje délku obecné casové osy, muzeme definovat tato pravidla,
pro spravny prubéh algoritmu DTW [17]:

Okrajové podminky: p; = (1,1), pr = (1, J)

Zakaz béhu pozpatku v case

Zakaz vynechavani, ¢i prerusovani ¢asovych useku

Zakaz mapovani velmi malé ¢asti prubéhu X do velmi velké ¢asti prubéhu Y
Zékaz ignorovani nepodobnych rysu a pozastavovani se pouze u podobnych

Fumitada Itakura zformuloval tzv. podminky spojitosti, nebo také Itakurovy podminky [18]:

f)=j = fli-1)=jAf(i-2)#]
fli—1)=j—-1 (3)
fli-1)=j-2

Podminky redukuji mozny pocet transformacnich cest algoritmu, i pfesto by jich ovsem
bylo velice mnoho. To Tesi pouzivané zpusoby dynamického programovani, diky kterym
lze vycislit vzdalenosti cest jiz pii jejich vytvotreni. Nasledujici grafické znazornéni ¢. 2.11
poskytuje nahled na nékteré mozné varianty prubéhu algoritmu DTW [19].
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Obrazek 2.11: Grafické zndzornéni algoritmu DTW?

V matici o velikosti I x J algoritmus zacind v pocatecnim bodé p; = (1,1). Hodnota
v tomto bodé se rovna vzdalenosti vzorku x; a yi, tedy d(z1,y;) spoctena dle vybrané
metriky. Nasledné probihaji iterace matici, kde se hodnota na pozici [i, j] rovnd minimu
ze souctu:

d(.Ti, y]) + d<xi—l7 yj)
d(ws,y;) + d(wi1,y5-1) (4)
d(xb y]) + d<xl7 yj71>

Po posledni iteraci algoritmus konéi v bodé pp = (I,J). Nésleduje vybrani optimdln{

cesty (viz. obrazky ¢. 2.12 a 2.13) na zdkladé spoctenych hodnot se zacatkem v bodé
pr = (I,J) [20].

87droj:http://www.psb.ugent .be/cbd/papers/gentxwarper/DTWAlgorithm.ppt
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Obrézek 2.12: Vizualni vykresleni vysledku DTW?

Casovy pribéh X

Casovy pribéh Y

Obrézek 2.13: Grafické zndzornéni vysledku DTW?

9Zdroj-https://www.cs.unm.edu/~mueen/DTW. pdf
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2.5.2 Algoritmus Soft DTW

Vzhledem k problémum algoritmu DTW s diferencovatelnosti ztratové funkce byl pu-
blikovan roku 2017 ¢lanek pojednavajici o modifikaci ztratové funkce s cilem zajisténi
jejl diferencovatelnosti [21]. Ztratova funkce nemodifikovaného DTW algoritmu pii po-
rovnavani dvou casovych prubéhu A a B vypada néasledovné:

dtwg(X,Y) = min (4,0xy), ()

aeA(i,j
kde A je ztratova matice viz. kapitola 2.5.1. Tato ztratova funkce je v soft D'TW verzi dle
autoru M. Cuturi a M. Blondel modifikovana nasledovneé:
(Adx y)

dtw,(X,Y) = —ylog > e 1 (6)
acA(i,5)

kde 7 reprezentuje parametr, s jehoz zvétsenim dochézi k vyhlazovéani ztratové funkce [21].
Tento vliv je ukdzan na grafu na obrazku ¢. 2.14:

Soft-DTW (y=1) Soft-DTW (y=0.01)

0O 20 40 60 80 0O 20 40 60 80
Obrézek 2.14: Ztratova funkce soft DTW pii y=1 a v=0.01%
Diky vyhlazeni je funkce vhodna pro optimalizaci algoritmu gradientni metodou. Vzhle-

dem k tomu, ze soft DTW funguje na stejném principu jako DTW, je testovdno samostatné
a neni za potifebi prevzorkovani, ¢i porovnavacich metrik.

10Zdroj:http://proceedings.mlr.press/v70/cuturil7a/cuturil7a.pdf
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2.5.3 Prevzorkovani

Prvnim krokem k porovnani ruzné dlouhych signalt je prevzorkovani jednoho z po-
rovnavanych tak, aby meély porovnavané signaly stejnou délku. Prevzorkovéani (anglicky
resampling) umoznuje snizovat a zvySovat lokalni snimkovaci frekvenci. Ozna¢me s(t)
aproxima¢ni funkci redlné proménné ¢, kterd dokaze na dostatecné velkém tseku lokalné
aproximovat puvodni casovy prubéh. Po prevzorkovéani jsou vzorky v casovém pribéhu
funkénimi hodnotami aproximaé¢ni funkce s(t) v danych ¢asovych okamzicich. Tedy pro
okamzik ¢ = 10 je vzorek funkéni hodnotou s(10).

Jednim z problému prevzorkovani signalu je validace spravnosti chovani vysledného casové-
ho prubéhu. Dostupnou moznosti ovéreni spravnosti aproximace je aplikovani DTW al-
goritmu na prevzorkovany a puvodni ¢asovy prubéh. Metoda, ktera dokaze poskytnout
prevzorkovany signél s nejmensi DTW vzdalenosti, bude vybrana a pouzita v analyze.

Fourierova transformace

Aproximaé¢ni funkce muze byt definovana napiiklad transformaci dle integralniho Fourie-
rova vztahu:

S(w) = / s(t)e—“ dt (7)
Funkci S(w) redlné proménné w nazyvame Fourierovym obrazem funkce s(t). Zminény
vztah lze také definovat jako:

S(w) = F[s(t)] (8)

Zde zna¢i F Fourierovu transformaci veliciny s(t). Z duvodu vstupu jako diskrétniho
signalu je nutno pouzit diskrétni Fourierovu transformaci. Funkce e~™* jako jeden z ¢lenii
predpisu Fourierovy transformace je funkci periodickou, periodicky je tedy i vysledny
Fourieruv obraz S(w) [22]. Piiklad chovéani signalu ziskaného Fourierovou transformaci je

uveden na grafu na obrazku ¢. 2.15.
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Obrazek 2.15: Priklad Fourierovy transformace

Polynomialni interpolace

Dalsi moznosti prevzorkovani ¢asového prubéhu je interpolace. Cilem metody je nalezeni
funkce y = g(z) k funkci y = f(z) (nebo v nasem piipadé posloupnosti hodnot), ktera
bude pro ruzné hodnoty z,...x,, nabyvat stejnych funkénich hodnot. Tedy bude platit

vztah f(z;) = g(z;) (popr. a; = g(z;)).

Nejjednodussi interpolacni metodou je naptiiklad nahrazeni funkéni hodnotou prvniho
(druhého) referenéntho bodu, nebo funkéni hodnotou pruseciku na linedrni prusecnici
ve stfedu interpolovaného intervalu soubézné s osou X, ktera se nejvice blizi puvodnimu
signalu. Tyto interpolace jsou velice operacné jednoduché, ovsem postradaji na piesnosti
(viz. obrazky ¢. 2.16, 2.17).
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Obrazek 2.16: Ptiklad interpolace nahrazenim funkéni hodnotou f(x1)
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Obrazek 2.17: Priklad interpolace nahrazenim funkéni hodnotou pruseciku
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Pti linearni interpolaci se vyuziva prolozeni linearni funkei s predpisem:
y=axr+b 9)

Pro dostate¢né rozdilné souradnice (k+1) bodu ovsem neexistuje funkce, kterd by prochéze-
la vSemi body. Linearni funkce m& pouze dva parametry a a b, muze tedy spolehlivé
prochazet pouze dvéma body z (k + 1) zndmych. Pro vyfeseni jejtho predpisu fesime
nasledujici soustavu.

i =axT;+b
! (10)
Yiy1 = @ *x Ty + b

Dvojicl [z;,y:], [Titr1, yir1] je tedy definovana jedna linedrni funkce. Tato funkce je pocitana
pro kazdou dvojici po sobé jdoucich bodu. Vysledna aproximacni funkce je poté lomena
¢ara tvorena soustavou téchto usecek (viz. obrazek ¢. 2.18).
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Obrazek 2.18: Priklad linearni interpolace

Interpolace polynomem funguje na zédkladé predpisu polynomialni funkce ve tvaru

k
Zan * " (11)
n=1

Pro polynomidlni funkei stupné k existuje presné (k+ 1) definujicich koeficientt ay, ..., a,.
Pomoci (k+1) znamych hodnot [x;, y;] je mozno vyjadtit (k+1) linedrnich rovnic o stejném
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poctu neznamych koeficientu. Vyfesenim jejich soustavy je poté (kromé piipadu se sin-
guldrni matici soustavy, v tu chvili ma soustava 0 nebo nekoneéné mnoho feseni) jediny
polynom stupné k, ktery dokaze chovani posloupnosti danych bodu funkéné aproximo-
vat.

Analogicky k linedrni aproximaci lze provadét interpolaci vyssich fadu. Lze uzit interpolaci
kvadratickou, jejiz predpis vypada takto:
=ax2’+bxx+c (12)

Grafem takovéto funkce je parabola, jejiz rovnice je urcena presné tfemi body [z;,y:], [it1,
Yirt), [Titre, Yiro)] [23, 24]. Redena by v tomto pifpadé byla soustava tif takovych rovnic.
Na stejném zékladé je mozno provadét interpolaci kubickou aj.

Rozdil mezi aproximaci kubické a linedrni interpolace (viz. obrazek ¢. 2.19) je zndzornén
v nejostiejsim useku interpolovaného signalu z obrazku ¢. 2.18 mezi snimky 60 a 80
nize.

—4— Puavodni signal
—e— Kubicky interpolovany signal

—410 —e— Linearné interpolovany signal

-4.12

-4.14

-4.16

vzdalenost od pocatku [cm]

-4.18

-4.20
40 45 50 55 60 65 70 75 80
¢as [snimek]

Obréazek 2.19: Detail rozdilu mezi linedrni a kubickou interpolaci
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2.5.4 Porovnani

Po prevzorkovéani jednou z uvedenych metod nasleduje porovnéani prevzorkovaného a puvod-
niho signalu s jinym vyznamem znaku. V porovnavani je nutno zjistit vzdalenost pies
vsechny klouby ve vSech ¢asovych okamzicich. Vzhledem k tomu, Ze dva porovnavané
kanaly maji jiz totoznou délku v casové dimenzi, je mozno porovnavat dva vzorky nalezici
stejnému okamziku. Vypocet je prvné proveden pies celou casovou dimenzi pro jednotlivé
klouby, nasledné jsou secteny vysledky vsech testovanych kloubu. Tento postup pouziva
vétsina nize popsanych metrik.

Metrika, ktera bude vyhodnocena jako nejlepsi, by méla byt schopna se co nejlépe priblizit
chovani vysledku algoritmu DTW. Pro znaky stejného vyznamu je pozadovana minimalni
vzdalenost, popripadé maximalni podobnost. Vzdalenost téchto dvou znaku by méla byt
vyhodnocenda jako nedulezitda pro rozdil ve vyznamu. Stejné tak detaily pohybu, které
v ZJ neméni vyznam, by mély hrat ve vysledné hodnoté vzdalenosti minimalni roli.

Naopak malé rozdily, které jiz zpusobi zménu vyznamu znaku, by mély byt méritelné.
Mely by nabyvat hodnot ptekracujicich experimentalné urceny prah, a tim poskytnout
informaci o rozdilu vyznamu danych signalu. Vzdalenost kompletné rozdilnych znaku by
méla nabyvat vyznamnych hodnot.

Nésledujici sekce bude pracovat s definici v a v jako dvéma porovnavanymi body v pro-
storu. Dale u; a v; reprezentuji jejich souradnice v i-té dimenzi 3D prostoru, tedy i = 1,....,n,
kde n = 3. Oznacenim X7 je myslena transpozice n-dimenzionalnfho vektoru (popi. ma-
tice) X.

Eukleidovska metrika

Vzdalenost dvou n-dimenziondalnich ¢asovych prubéhu u a v spoctena Eukleidovskou me-
trikou je definovana vztahem:

n 1
2
Dg(u,v) = {Z(Ui - vi)Q} (13)

i=1
Kvadrat rozdilu dvou vzorku znamend, ze na vétsi vzdéalenosti je kladen vétsi duraz.
Geometrickou interpretaci mist se stejnou Eukleidovskou metrikou od pocatku zq je kruh
(popt. koule ve 3D prostoru).

Do vztahu na pocitani vzdalenosti lze vzdy zapojit urcity vyrovnavaci faktor zavisejici
na danych hodnotach, z nichz je vzdalenost pocitana (napt. stfedni hodnota T nebo
smérodatnad odchylka s,) [25]. Takovyto druh transformace proménnych lze obecné za-
psat pomoci matice vahovych koeficientu C' jako:

u=C"xuz, (14)
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kde jsou koeficienty transformacni matice:

Cii = Q4,1 = 1, ...m,

15
C’Lj:O:Z#ja ( )

kde m reprezentuje pocet vzorku v signalu. Eukleidovskou metriku pro sloupcové vektory
s pouzitim transformac¢ni vahové matice lze poté zapsat vztahem [25]:

[N

Dwg(u,v) = [(u—2v)"* CC" x (u—v)]?, (16)

Hammingova metrika (Manhattanskd)

Hammingova nebo Manhattanska metrika je definovana vztahem:

Dy(u,v) = |u; — vy, (17)
=1

kde n je pocet dimenzi vzorku v a v. Vztah je vytvoren linearizaci FEukleidovské metriky.
Diky tomu je snizena vypocetni naro¢nost a zaroven neni davana veétsi dulezitost ¢lenum
s vétsim rozdilem dil¢ich ¢lenu. Tato metrika je taktéz nazyvana city-block [25]. Je totiz
vzdalenosti podobna vzdalenosti pohybu v pravouhle zastavéném méstském prostiedi
z mista A do mista B (viz. obrézek ¢. 2.20).

——_ . Hammingova metrika
/" Euklidova metrika

B

|

Vi

Vi

Vi

Vi

¢

A

Obrazek 2.20: Grafické zndzornéni Eukleidovské a Hammingovy metriky!!

H7Zdroj:https://aipo.computing.dcu.ie/2015-aipo-preliminary-round-problems
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Minkovského metrika

Minkovskeho metrika zobecnuje predchozi dvé metriky a je definovana vztahem:

Dy (u,v) = [é |u; — vi|p} ;, (18)

kde n je pocet dimenzi vzorku u a v. V tomto vztahu je pouzita obecnd mocnina, z toho
duvodu je tedy vaha clenu s vétsi vzdalenosti obou vzorku nastavitelnd vstupnim urcenim
parametru p. Cim véts vstupni parametr p bude, tim vétsi bude bran diraz na velké
rozdily vzorku [25].

Cebysevova metrika

Cebysevova metrika je limitnim pifpadem Minkovského metriky. Je déna vztahem:

De(u,v) = max |u; — vy (19)

Limitn{ vztah Minkovského a Cebysevovy metriky je popsan nize:

De(u,v) = lm Dy (uy,v;), (20)
p oo
kde p je parametr viz. kapitola 2.5.4. Tato metrika je pouzivana pii potiebé snizeni
vypocetni narocnosti difve zminovanych metrik. Geometrické misto bodu od pocédtecniho
bodu z, Cebysevovy vzdalenosti je ¢tverec (popi. krychle ve 3D prostoru) [25].

Mahalanobisova metrika

Vztah pro Mahalanobisovu metriku vychazi ze vztahu pro Eukleidovskou metriku s pouzi-
tim vahové transformacni matice. Misto této matice je ovSsem pouzita inverzni kovariancni
(disperzn{) matice S~ dvou testovanych sloupcovych vektoru.

[N

Dyra(u,v) = Dp(u,v) = [(u—v)" %« 57 % (u—v)]?, (21)
kde je kovarian¢ni matice ur¢ena vztahem:
S(u,v) = B((u - Bu)(v — Ev)"), (22)

kde E(z) je stfedni hodnota z. Je zde moznost pouziti korela¢ni matice namisto kova-
rian¢ni. Zde zalezi na tom, jestli jsou vyuzitelnéjsi data obsahujici jejich stiedni hodnotu,
nebo nikoliv [25].
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Canberrska metrika

Canberrskd metrika je tzv. relativizovanou verzi Hammingovy metriky a je definovana
vztahem:

(u,v) Z ||u, —vil (23)

wi| + |vil”

kde n je pocet dimenzi vstupniho vzorku uw a v. Pokud jedna ze soutadnic je rovna nule,
je roven nule cely zlomek bez ohledu na druhou hodnotu (to plati i v ptipadé jsou-li
nulové obé hodnoty). Pokud jsou oba vektory orientovany v blizkosti po¢atku souradnicové
soustavy, je tato metrika velice citlivd na malé zmény. V opacném piipadé, pokud jsou
hodnoty soutadnic velké (vektory jsou daleko od pocétku), se jeji citlivost na malé zmény
snizuje [25].

Brayova-Curtisova metrika

Brayova-Kurtisova metrika je definovana vztahem:

> i [ui — v
Pocltst) = S5 v )
i=1\%i i

kde n je pocet dimenzi vzorki u a v. Dle G. M. Wojcika and M. Wazneho [26] dokéze pii

(24)

porovnani dvou ¢asovych prubéhu Brayova-Curtisova metrika vyraznéji zobrazit vyznamnéjsi
rozdily hodnot nez Eukleidovska metrika. Kiivky vykazuji podobné chovani, jsou ovsem
strmé;jsi.

Pearsonuv korelaéni koeficient

V této kapitole jsou neznamymi x a y definovany matice o velikosti channel x frame, kde
channel vyjadiuje 3 kanaly 3D prostoru a frame reprezentuje pocet snimku analyzovaného
signalu. Pearsonuv korela¢ni koeficient vyjadiuje miru linearni zavislosti dvou vzorku x
a y v intervalu (—1,1). Je definovan timto vztahem:

Z? (@i —2) - (yi — ) 7 (25)
BN S

kde T je stfedni hodnota elementu = a n je pocet dimenzi vstupnich vektoru.
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3 Prakticka cast

Spoustény testovaci skript je psan v programu Python verze 3.8.5. Na testovani met-
rik pro zjisténi podobnosti znaku je pouzito funkei z knihovny SciPy, ktera je castym
fesenim pro technické vypocty. Déle byly pouzity knihovny numpy [27], matplotlib [28],
pandas [29], scikit-learn [30], similaritymeasures [31], dtaidistance [32], dtw-python [33]
a soft-dtw [21].

3.1 Validace pouzitych typt algoritmu

Postup pro urceni schopnosti vybraného algoritmu je pomérné vypocetné narocny, avsak
principielné jednoduchy. Pro kazdou testovanou verzi porovnavaciho algoritmu je napocte-
na matice o velikosti NxNV, kde N je pocet unikatnich vyskytu jednotlivych znaku (déle
projevu) pres vSechny nahrané projevy v ZJ. Tuto matici lze nazvat distanéni matici
vybraného typu algoritmu, kde hodnota k na pozici [i, j] reprezentuje vysledek porovnén{
i-tého a j-tého projevu danym typem algoritmu.

Jednotlivé tadky a sloupce tedy nélezi unikatnim projevium a sefazenim hodnot k& v i-tém
fadku vzestupné dostaneme od zac¢atku seznam projevi, které byly vybranym algoritmem
ohodnoceny jako i-tému referenénimu projevu nejpodobnéjsi. Mezi takto sefazenymi pro-
jevy by poté mély minimélni hodnoty k idealné nalezet projevim se stejnym vyznamem
jako referencni i-ty projev. Prvnim krokem samotné validace je vybér n pocate¢nich
(nejnizsich) hodnot v daném fadku (déle n-oblasti). U kazdé takto vybrané hodnoty je po-
rovnan vyznam projevu s referenénim (na dané fadce). Pokud je zjisténa shoda vyznamu,
projev fadime do shodnych (zelend oblast ve sloupci histogramu), pokud shoda nalezena
neni je projev zarazen do rozdilnych (¢ervend oblast ve sloupci histogramu).

Po zpracovani vsech fadek dané distan¢ni matice pro zvolenou n-oblast jsou vysledky
fadek rozdéleny dle vyznamu jejich referencnich projevi. Je zjistén prumérny pocet shod
pro kazdy vyznam a nasledné prumeérny pocet shod pres vSechny vyznamy. Vysledné
prumérné zastoupeni projevu se stejnym vyznamem v n-oblasti je na vystupu ilustrovano
procentudlni mérou.

Vysledky dané n-oblasti z casti ovliviiuje to, kolik instanci daného vyznamu se v ana-
lyzovanych datech vyskytuje. Pti analyze vysledku pro piilis velké n-oblasti je mozné,
ze vyznam nebude mit v analyzovanych datech dostatecny pocet instanci. Z toho duvodu
bude do dané n-oblasti zapocitana chyba, kterou lze definovanim jeji spravné velikosti
eliminovat. Dalsi moznosti feSeni tohoto problému je omezeni analyzovanych dat pouze
na vyznamy, které jsou zastoupeny pozadovanym pocten instanci. Proto je funkce na analy-
zu implementovéna tak, aby byla moznost tuto hodnotu (préh) stanovit a eliminovat tim
nechténou a ve vysledku nic nevypovidajici chybovost.

27



Priklad takového histogramu pro velikosti n-oblasti

1 (pouze shoda s nejblizsim projevem)
3
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30 (n-oblast vétsi nez minimalni pocet instanci vyznamu, moznd vétsi chybovost)

je uveden na grafu na obrazku ¢. 3.1:
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Obrazek 3.1: Ilustracni priklad reprezentace tispésnosti algoritmu histogramem

3.2 Omezeni dat

Uplné kostra, ktera je v datech sledovana, je slozena ze 61 ¢asti viz. kapitola 2.3. V tloze
omezeni dat jsem zkoumal moznosti redukce komplexnosti kostry a vliv tohoto omezeni na
vysledky algoritmu DTW. Pfed omezenim byla ode¢tenim soutadnic patere od vsech dat
eliminovana mozna chyba z duvodu rozdilné pozice znakujictho v prostoru. Tento krok ma
naprosto zasadni vliv na uspésnost algoritmu, které kombinuji prevzorkovani a porovnani
vybranou metrikou. Rozdily tspésnosti po tomto prepocteni se pohybuji v fadech desitek
procent.

Vzhledem k tomu, ze pohyb pazi a prstu nese pii znakovani prevaznou ¢ast vyznamu
[34] a bez kterého by pro pozorovatele bylo velice obtizné, ne-li nemozné vyznam projevu
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pochopit, zahrnuje prvnf analyza omezeni dat na paze a tzv. tvar ruky (neboli handshape).
Vynechény byly tedy hlava, ramena a pater.

V dalsim omezeni kostry bylo provedeno omezeni pouze na paze. Zahrnuty byly tedy tyto
¢asti (viz. obrazek ¢. 3.2):

e RightArm (pravéa pazni kost)
RightForeArm (pravé predlokti)
RightHand (prava ruka)
LeftArm (levé pazni kost)
LeftForeArm (levé predlokti)
LeftHand (levé ruka)

RightHand

RightForeArm \ g
..

LeftForeArm

SsS

RightArm

Obrazek 3.2: Vybrané klouby v programu Blender

Prsty béhem znakovani tvoii tzv. tvar ruky. Vzhledem k tomu, ze existuji znaky ZJ,
pro které tvar ruky nese pfevaznou cast vyznamu, mél by na téchto znacich byt vidét
jednoznacny rozdil oproti predchozimu omezeni. Jako piiklad lze uvést cislovky 1-5, které
jsou ukazovany pouze na prstech jedné ruky a tim padem jsou na tvaru ruky (prstech)
naprosto zavislé.

Vysledky analyzy vybranych omezeni jsou uvedeny na nasledujicich histogramech (viz.
obrazky ¢. 3.3, 3.4, 3.5) v poradi: uplnd kostra, omezeni na paze a prsty a omezeni pouze
na paze bez prstu.
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Obrazek 3.3: Vysledky DTW (tiplné kostra)
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Obrazek 3.4: Vysledky DTW (omezeni kostry na paze a prsty)
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I Rozdil vyznamu [ Shoda vyznamu
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Obrazek 3.5: Vysledky DTW (omezen{ kostry pouze na paze)

Porovnanim vysledku jsou ziskany tuspésnosti, které pouze potvrzuji majoritni vyznam
rukou a prstu pri znakovani. Pokud z kostry pouzijeme pouze pohyb pazi, rukou a prstu
(viz. obrazek ¢. 3.4) lze pozorovat pokles tispésnosti oproti testu na pohybech celé kostry
(viz. obrazek ¢. 3.3) v fadu desetin procenta. Tento minimalni rozdil ve vysledcich muze
byt zpusoben pohybem specifickym pro daného znakujicitho. Pokud naptiklad podvédomeé
naklani hlavu na stranu nebo zveda ramena pii konkrétnim pohybu rukou, tento podvédomy
pohyb se ve stejnych znacich vyskytuje opakované. Z toho duvodu muze algoritmus najit
zavislost, kterd neni podlozena konkrétni ¢asti vyznamu projevu. To je ovSem hypotéza,
jejiz overeni by vyzadovalo analyzu dat od vice feéniku.

Pii omezeni kostry na variantu bez prstu (viz. obrdzek ¢. 3.5) lze pozorovat pokles
uspésnosti oproti testu predchoziho omezeni v fadech jednotek procent. Lze tvrdit, Ze pouze
pomoci téchto Sesti vybranych ¢asti téla (viz. obrazek ¢. 3.2) jsme schopni definovat a po-
pisovat jednotlivé znaky ZJ a informace o zbylych ¢asti téla nejsou v nasi oblasti testovani
tolik vyznamné. Rozdil, ktery se vyskytuje mezi touto analyzou a analyzou celé kostry,
je zpusoben znaky zavisejicimi na tvaru ruky (prstech). V piipadé jeho vynechani mo-
hou totiz vyznamy jednotlivych znaku na ném zavisejicich splyvat a zdat se totozné.
Téchto znaku je ovSsem v pouzitém datasetu velice malo a vyslednou uspésnost ovliviuji
minimélné. Pokud by byla cilem redukce dat z duvodu snizeni vypoéetni doby algoritmu
pii zachovani neporusené vétsiny vyznamu projevu, tato moznost omezeni kostry by byla
idealni. Ovsem vzhledem k dostatku vypocetnich prosttedki a nejlepsi zjisténé uspésnosti
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DTW na celé kostie budou nasledujici testy provadény bez omezeni dat.

Toto téma se da ddle rozvinout analyzou experimentalniho ptifazeni vah jednotlivym
castem téla odpovidajici jejich dulezitosti ve vyznamu projevu. Nejvyssi vahy by nélezely
Sesti ¢astem téla z prvniho omezeni. Mensi vahy by nalezely tvaru ruky (prstum). Hlava,
ramena a pater by poté mély vahy zanedbatelné, protoze jak bylo zjisténo, jejich vyznam
je naprosto minimdlni az zadny.

3.3 Moznosti prevzorkovani

Nékteré metody porovnani vyzaduji jako vstup signdly stejné délky, proto je nutné data
na stejnou délku prevzorkovat. Pii ekvidistantnim prevzorkovani probihd zrychleni (tzv.
upsampling ) popfipadé zpomaleni (tzv. downsampling) jednoho ze dvou porovnavanych
projevu. Tato zména nema vliv na vyznam znaku, muze ale hrat roli v rozpoznani znaku
¢lovékem nebo ve vnimané prirozenosti pohybu znakujiciho.

Operaci prevzorkovani je mozno provadét ruznymi zpusoby. Existuje nékolik metod prevzor-
kovéni, které byly analyzovany (vice viz. kapitoly 3.3.3, 3.3.2). Zdlezi také na vybéru
upravovaného signalu z dvojice porovnévanych, obzvlast na jejich délce a vybéru na jejim
zékladé viz. kapitola 3.3.1.

3.3.1 Upsampling/downsampling

Byly testovany dvé moznosti prubéhu algoritmu. Témi jsou downsampling (zrychlent
znaku) neboli prevzorkovéni delsiho ze dvou porovnavanych signali na pocet snimku
kratstho a upsampling (zpomaleni znaku) neboli prevzorkovéani kratsiho signdlu na pocet
snimku signalu delsiho. Byly provedeny testy s témito zvolenymi variantami algoritmu:
prevzorkovani linearni interpolaci v kombinaci s porovnanim Eukleidovskou metrikou.
K porovnani je uveden hromadny histogram (viz. obrézek ¢. 3.6) pro vsechny 3 vari-
anty).
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Obrazek 3.6: Uspéénost downsamplingu a upsamplingu

Ve vsech pripadech zvolenych n-oblasti dosahla lepsich vysledku varianta downsamplingu.
Z toho duvodu bude pouzivana v nasledujicich analyzach a testech se samostatné provadeé-
nym pievzorkovanim.

3.3.2 Polynomialni interpolace

Interpolaci 1ze délit dle tadu slozitosti jeji polynomialni aproximacni funkce viz. kapi-
tola 2.5.3. V této ¢ésti analyzy jsou porovnany ruzné fady aproximacnich funkei a jejich
vliv na zménu tspésnosti algoritmu. Vysledky rozdilnych fadi mohou byt reprezentovany
valida¢nimi histogramy. Histogramy ovsem berou v potaz data az po porovnani vybranou
metrikou. Vysledky tedy mohou byt vybérem metriky ovlivnény a z toho duvodu nejsou
pro interpolaci vhodné. Proto bude pouzit zpusob validace vypo¢tem DTW vzdalenosti
puvodniho a interpolovaného signdlu. R4d interpolace s nejmensi vypoétenou priamérnou
DTW vzdalenosti pres vSechna data je vybran jako optimalni feSeni a je vyuzit v nasledu-
jicich analyzach.
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Vysledky druhti interpolaci jsou:

Rad Primeérna vzdalenost
Linearni 1.09748
Kvadraticksa | 1.09980
Kubicka 1.09986

Tabulka 2: Tabulka ohodnoceni fadu interpolaci

K porovnani je uveden hromadny histogram pro vSechny tfi porovnavané iady:
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Obrazek 3.7: Vysledky tadu interpolace

Shodné chovani vysledku v histogramu s vysledky druhého zpusobu validace dava infor-
maci o tom, ze pouziti dané metriky a analyza vysledku pomoci histogramu (tedy az po jeji
aplikaci) nemd na vysledky zadny vliv.

Dle ziskanych prumérnych vzdalenosti vypoctenych algoritmem DTW mezi signalem pred
a po provedeni dané interpolace bylo zjisténo, ze vSechny tady vykazuji téméi stejné
vysledky (viz. tabulka ¢. 2). Pfesto poskytuje linedrni interpolace i pfes jeji nejvétsi
jednoduchost pro tuto analyzu nejlepsi vysledky. Jeji prumérnd DTW vzdélenost mezi
interpolovanym a puvodnim signdlem je nizsi nez vzdalenost kvadratické i kubické inter-
polace. Proto bude v nasledujicich analyzach pouzita linearni aproximacni funkce, ktera
je zaroven vypocetné nejjednodussi.

34



3.3.3 Fourierova transformace

Uspéénost Fourierovy transformace je z duvodu periodické podstaty aproximacni funkce
zavisla na tom, zda je pouzit downsampling nebo upsampling. Pouziti downsamplingu
dosahuje lepsich vysledku z toho duvodu, Ze s mensim mnozstvim funkénich hodnot
aproxima¢ni funkce se dostdvame na nizsi pravdépodobnost zavedeni chyby vybranim
funkéni hodnoty pii kmitu aproximacni funkce. Oproti tomu se pti upsamplingu vysky-
tuji ve vysledném ptevzorkovaném signalu funkéni hodnoty aproximacni funkce s velkou
hustotou. Z toho plyne vétsi pravdépodobnost aproximace chybnych kmitu aproximacni
funkce a také vétsi chybovost. Na obrazku ¢. 3.8 je vidét porovnani ispésnosti Fourie-
rovy transformace pii pouzitém downsamplingu a upsamplingu. Po¢itano bylo s vybranou
Eukleidovskou metrikou.

I Rozdil vyznamu [ Shoda vyznamu

100

80

% LL'Y9
% 9.°€9

% 26°LS

60

% 96°SS
% 0L'VS
% LS'6Y
% 08°Ly

% ¥8°6€
% LL'8E

40

% G9°C¢
% L8'LE

20

zastoupeni projevu se stejnym vyznamem [%]

1:.d 1:u 3d 3 5.d 5 10:.d 10w 20:d 20w 30:d 30w
velikost n-oblasti [projevd] : metoda [d = downsampling, u = upsampling]

Obrazek 3.8: Fourierova transformace - downsampling a upsampling

Z této analyzy byl ziskdn podobny vysledek jako z analyzy predchozi kapitoly. Bylo
zjisténo, ze prevzorkovani signalu Fourierovou transformaci je i pres jeji periodickou
podstatu pouzitelné a lepsi vysledky vykazuje pii pouziti downsamplingu (pfevzorkovéni
delstho signalu na délku kratsiho). Tato metoda bude pouzita pii nasledujicich analyzach
zahrnujicich Fourierovu transformaci.
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3.4 DTW

DTW algoritmus je navrzeny pro porovnani signalu rozdilné délky, proto jsou jeho vysledky
zvoleny jako baseline analyz této prace (viz. kapitola 2.5.1). D4 se predpokladat, ze ispésnost
jeho aplikace na tento problém bude pomérné vysoka.

Pro vypocet vzdalenosti DTW byla pouzita knihovna dtaidistance [32], kterd poskytuje
moznost vypoc¢tu na N-dimenziondlnich vstupnich datech optimalizovanym koédem v ja-
zyce C. Jeho vypocetni rychlost je naptiklad pfi srovnani s knihovnou dtw-python, ktera je
implementovana pouze v jazyce python, ptiblizné desetkrat vyssi. Dle predchozich analyz
jsou vysledky DTW algoritmu pocitany z celé kostry znakujiciho. Vysledky této metody
jsou nasledujici:
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Obrazek 3.9: Vysledky algoritmu DTW

Zastoupeni projevu se stejnym vyznamem [%]

5

Zjisténé hodnoty tento predpoklad potvrzuji. Tato uspésnost bude nadale porovnavana
s uspésnosti ostatnich typu algoritmi.

3.5 Testovani metod

U obou vybranych technik prevzorkovani signdlu (viz. kapitoly 3.3.2, 3.3.3) je vybrina
metoda podani a zpracovani dat, jejiz uspésnost dosahuje nejvyssich hodnot. To zna-
mena, ze u obou vzorkovacich metod je vyuzit downsampling a v piipadé interpolace
je vyuzita interpolace linearni. Takto zvolené metody pirevzorkovani jsou v této kapi-
tole kombinovany s moznostmi vypoctu vzdalenosti mezi dvéma signaly pomoci metrik
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predstavenych v kapitole 2.5.4. V kombinaci s metrikami je tedy analyzovana linearni
interpolace a Fourierova transformace.

3.5.1 Kombinace s linearni interpolaci

Vysledky kombinaci metrik a linearni interpolace jsou zobrazeny v tabulce ¢. 3. Tabulka
je sefazena dle vysledného souhrnného hodnoceni K jednotlivych metrik. Hodnoceni je
definovano nasledovné:

Ketrika = K1+ K3 + K5 + K9 + Ko + K

Jednotliva partikularni hodnoceni K, kde x nabyva jedné z hodnot 1, 3,5, 10, 20, 30 jsou
poté definovana dle poradi dané metriky pro danou n-oblast, tedy prvni nejlepsi metrice
pro n-oblast je prifazen koeficient 1, druhé nejlepsi 2 apod.

Jiz z definice kazdé metriky vyplyva ruzna citlivost na ruzné situace. Canberrskd metrika
je napiiklad nejcitlivéjsi na malé zmény soutradnic pokud se oba body nachéazeji v pocatku
soutradnicového systému. Naopak pro velké zmény souradnic mezi porovnhavanymi body
se jeji citlivost snizuje. Tato skute¢nost oduvodnuje ruzné nejlepsi metriky pro ruzné veli-
kosti n-oblasti. Odstin podbarveni reprezentuje poradi metriky v dané n-oblasti (v poradi
zelend, zluta, oranzova, cervena, fialovd).

n-oblast [projevu]/ | Zastoupeni projevu se stejnym vyznamem [%] K
pouzita metrika 1 3 5 10 20 30

Hammingova 63,95 59,79 5545 4924 3953 32,67 |12
Eukleidovska 63,83 59,39 56,03 48,71 39,46 32,56 | 16
Minkovskeho (p=3) | 64,31 59,25 5563 48,66 39,24 3244 | 19
Mahalanobisova 63,85 59,6 55,75 4837 39,29 3221 |21
Cebysevova 64,26 59,98 55,12 4838 38,8 31,88 | 22
Brayova-Curtisova | 60,49 55,92 5262 4579 36,84 30,15 |-
Canberrska 52,29 48,07 45,07 39,48 32,5 26,62 | -

Tabulka 3: Vysledky metrik v kombinaci s linearni interpolaci

Vysledky metrik jsou vSechny pomérné srovnatelné vyjma Brayovy-Curtisovy a Canberrské,
které vykazuji celkové horsi uspésnost s rfadem rozdilu v jednotkach procent. Vzhle-
dem k rozdilnosti nejlepsich metrik pro dané n-oblasti jsou vysledky pomérné vyrovnané
a kazdd metrika je minimalné jednou v néjaké n-oblasti nejlepsi. Pokud bychom ale museli
vybrat dvé nejlepsi, budou to Eukleidovskd a Hammingova metrika.
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Jejich ménici se poradi na zdkladé tispésnosti je zobrazeno na obrazku ¢. 3.10.
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Obrazek 3.10: Graf potadi metrik pfi linedrni interpolaci

3.5.2 Kombinace s Fourierovou transformaci

Vysledky kombinaci vSech metrik a Fourierovy transformace jsou zobrazeny v tabulce ¢. 4.
Tabulka je sefazena dle hodnoty K popsaného v predchozi kapitole.

n-oblast [projevi]/ Zastoupeni projevu se stejnym vyznamem [%)] K
pouzitd metrika 1 3 5 10 20 30

Hammingova 63,36 60,64 56,72 50,11 40,32 33,09 | 10
Eukleidovska 64,85 60,44 56,18 49,68 39,92 32,69 | 13
Minkovskeho (p=3) | 65,03 60,25 5592 4931 39,6 32,58 | 19
Mahalanobisova 64,14 59,35 55,98 4922 39,66 32,71 21
Cebyéevova 64,82 60,17 55,81 49,05 39,63 32,14 26
Brayova-Curtisova | 59,01 57,13 53,72 46,59 37,6 30,56 | -
Canberrska 53,63 47,73 4566 40,11 33,25 27,07 |-

Tabulka 4: Vysledky metrik v kombinaci s Fourierovou transformaci

Meénici se poradi metrik na zakladé tspésnosti je zobrazeno na obrazku ¢. 3.11.
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Obrazek 3.11: Graf potadi metrik pti Fourierové transformaci

Pii kombinaci analyzovanych metrik s Fourierovou transformaci lze sledovat podobné
vysledky jako u kombinace s linearni interpolaci. Na tspésnostech jednotlivych metrik
lze ovsem pozorovat jejich hromadné zvysSeni. Rozdily jsou uvedeny v nasledujici tabulce.
Hodnota této tabulky na pozici [X,y,,] je ziskana jako [ 5 —x A,YmB—Ymal, kde A je tabulka
uspésnosti metrik po linearni interpolaci, B je tabulka tspésnosti metrik po Fourierove
transformaci a m znadci radek, kde se vyskytuje dana metrika. Kladné hodnoty tedy znaci
rust, zdporné hodnoty naopak pokles tspésnosti pri zméné metody prevzorkovani.

n-oblast [projevi]/ Zména uspésnosti [%]

pouzita metrika 1 3 5 10 20 30
Eukleidovska 1,02 1,05 0,15 097 0,46 0,13
Cebysevova 0,56 0,19 0,69 0,67 0,83 0,26
Minkovskeho 0,72 1 0,29 0,65 0,36 0,14
Mahalanobisova 0,29 -0,25 0,23 085 0,37 0,5
Hammingova -0,59 0,85 1,27 0,87 0,79 0,42
Brayova-Curtisova | -148 1,21 1,1 08 0,76 041
Canberrska 1,34 -0,34 0,59 0,63 0,75 0,45

Tabulka 5: Zména uspésnosti pii pouziti Fourierovy transformace

S Fourierovou transformaci jsou vSechny metriky minimdalné v péti ze Sesti testovanych

vvvvvv

39



Uspéénosti jednotlivych metrik jsou vyjma Brayovy-Curtisovy a Canberrské opét pomérné
vyrovnané, v popredi zustdva metrika Hammingova, na druhé misto se opét fadi metrika
Eukleidovska, a to s pomérné velkym rozdilem oproti dalsi Minkovskeho metrice. Jejich
procentudlni rozdily se ovSem opét pohybuji v jednotkach procent, proto nelze brat vybér
nejlepsich dle koeficientu K jako jednoznac¢né kritérium.

VVVVVV

mace v kombinaci s jednou z péti metrik, to jsou: Minkowskeho, Eukleidovsks, Cebysevova,
Mahalanobisova a Hammingova. Vysledky téchto kombinaci budou porovnany s ispésnymi
vysledky ostatnich typu algoritmu.

3.5.3 Pearsonuv korelaéni koeficient

Vypocet korela¢nich koeficientu obsahuje na rozdil od ostatnich metrik odecitani stfedni
hodnoty daného signdlu. Vyslednd hodnota neni ziskdna odec¢itanim soutadnic bodu
od sebe navzdjem (jako u vsech ostatnich metrik). To je duvodem k uvedeni metody
i jejich vysledku samostatné v této kapitole.

n-oblast [projevu]/ Zastoupen{ projevu se stejnym vyznamem [%]
metoda prevzorkovani 1 3 5 10 20 30
Linearni interpolace 72,2 66,52 61,9 53,46 41,82 32,9
Fourierova transformace | 72,78 66,77 62,66 53,81 42,29 33,19

Tabulka 6: Vysledky Pearsonova korelacniho koeficientu

Pearsonuv korelaéni koeficient jak v kombinaci s linearni interpolaci, tak s Fourierovou
transformaci dosahuje nejlepsich vysledku ze vSech metrik. Podrobnéjsi analyzou, jejiz
prubéh je popsan v dalsim odstavci, byl zjistén nejspise majoritni duvod k dosazeni této
uspésnosti.

Pro nékolik slov byly spocitany vysledky Eukleidovské metriky a Pearsonova korela¢niho
koeficientu kombinovanych s Fourierovou transformaci. U obou metrik bylo pro testovana
slova ziskano 20 nejbliz§ich projevu. Byly zpétné ziskany trajektorie, ze kterych byly
vzdélenosti vypocteny. Nasledné byla pro tyto trajektorie vypoctena prumérnda DTW
vzdalenost od referenéniho projevu pro obé metriky zvlast. Vysledné hodnoty podpofily
domnénku o duvodu tspésnosti Pearsonova korelacniho koeficientu.

Pramérna DTW vzdélenost trajektorii nejblizsich projevu ziskanych pomoci Eukleidovské
vzdalenosti byla totiz témér dvojnasobné mensi, nez DTW vzdélenost trajektorii po pouziti
Pearsonova korela¢niho koeficientu. Pearsonuv korela¢ni koeficient tedy dokazal rozpoznat
i trajektorie, byt vyznamové stejné, aviak se vzdalenéjsi lokaci znakovani. Pifklady dvou
trajektorii se stejnym vyznamem znakovaného projevu, ale rozdilnou lokaci znakovani,
jsou uvedeny na obrazcich ¢. 3.12 a 3.13.
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Obrazek 3.12: Trajektorie s posunem lokace znakovani pii znakovani slova ,zitra“
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Obrazek 3.13: Trajektorie s posunem lokace znakovani pti znakovani slova ,teplo“
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Duvodem tohoto jevu je skutec¢nost, ze tato metrika oproti ostatnim ignoruje dulezitost
posunu porovnavanych trajektorii vicéi sobé navzajem (lokaci znakovani). To vyplyva
z jeji definice, kde je béhem vypoctu odectena z celého signdlu jeho stfedni hodnota
(viz. kapitola 2.5.4). Diky tomu pracuje prevazné s ,,dynamikou dat“ a dokaze poskytnout
lepsi vysledky porovnani.

Pro demonstraci tc¢inku posunu bylo provedeno porovnani Pearsonova korelacniho koefi-
cientu a Eukleidovské metriky na 3D umélych datech. Jejich souradnice v prvnim kandle
jsou definovany listy A,B a C.

A=11,2,3,4,5,6,7,8,9,10]

B=1[2,3,4,5,6,7,8,9,10,22]
C = [20,21,22, 23,24, 25,26, 27, 28, 40]

Trend B a C je identicky, rozdil je pouze v posuvu na ose x, jak je zobrazeno na obrazku
¢. 3.14.

Obrézek 3.14: Testovaci data
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Po kalkulaci Pearsonova korelaéniho koeficientu a Eukleidovské metriky na dvojicich A,B
a A,C lze prezentovat tyto vysledky:

metrika/ Vysledek dané metriky
porovnavana data | Eukleidovska metrika Pearsontv kor. koef.
AB 2.1 0.85
A,C 20.1 0.85

Tabulka 7: Zména Pearsonova kor. koef. a Eukleidovské metriky pti posunu dat

Eukleidovska metrika pocita absolutni vzdéalenost danych bodu signélu ve 3D prostoru.
Oproti tomu Pearsonuv korelacni koeficient cili diky odecitani sttedni hodnoty z celého
datasetu vice na jeho samotnou zménu v ¢ase a vykazuje lepsi vysledky pii posunu dat.
7 toho duvodu rozpozna lépe podobnost trajektorie c¢asti téla oproti druhé, kterd je
umisténa jinde v prostoru, ovéem se stejnym cilenym vyznamem. Zadn4 z ostatnich ana-
lyzovanych metrik neobsahuje ve své definici krok s cilem vétsiho durazu na porovnavani
,dynamiky dat“ nez jejich ptimé polohy v prostoru, proto jsou vysledky pfi pouziti Pear-
sonova korelacniho koeficientu lepsi nez vsech ostatnich kombinaci prevzorkovani a po-
rovnani.

Ignorovani lokace znakovani, na zakladé kterého tato metoda z definice funguje, muze
byt ovsem také potencialnim problémem v ZJ. Pro dva projevy v ZJ, pii kterych casti
téla vykonavaji stejnou nebo podobnou trajektorii a jejichz vyznam se odviji az od lokace
znakovani, je mozné, ze budou po ignorovani lokace vyhodnoceny jako projevy stejného
vyznamu. To muze byt jednim z potencialnich problému pti pouziti korelacnich koefici-
entu, se kterym je nutno pocitat.
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3.5.4 SoftDTW

Algoritmus Soft DTW, jehoz rozdil oproti DTW spociva v jinak definované a navic dife-
rencovatelné ztratové funkei, ma jiz diky své podstatée v DTW predpoklad pro vysokou
uspésnost analyzy. Na jeho implementaci v kédu bylo vyuzity knihovny soft-dtw, jejimz
autorem je autor samotné modifikace DTW do Soft DTW. Knihovna je dostupné na plat-
formé GitHub [21]. Vysledky analyzy tohoto algoritmu zobrazuje nésledujici graf.
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Obrazek 3.15: Vysledky algoritmu Soft DTW

Algoritmus Soft D'TW dosahuje zatim nejlepsich vysledki ze vSech testovanych typu algo-
ritmu, zde se nabizi porovnani uspésnosti DTW a Soft DTW, které je uvedeno v tabulce

¢. 8.

n-oblast [projevi]/

Zastoupeni projevu se stejnym vyznamem [%]

algoritmus 1 3 5 10 20 30
DTW 81,43 79,88 76,056 7041 6242 51,36
Soft DTW 82,81 80,62 77,77 71,86 63,54 52,45

Tabulka 8: Vysledky algoritmu DTW a Soft DTW

Soft DTW dosahuje ve vSech zvolenych n-oblastech lepstho vysledku nez vybrana baseline

DTW. Tento maly rozdil muze byt samoziejmé zpusoben specifitou pouzivaného datasetu.

Proto lze tvrdit, ze tispésnost téchto dvou metod je spiSe srovnatelna.
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3.6 Vysledné zhodnoceni

vvvvvv

ent a Soft DTW jsou v tabulce ¢. 9 porovnédny s vysledky DTW. Typy algoritmu v tabulce
jsou opét setfazeny dle hodnoty K definované v kapitole 3.5.1.

n-oblast [projevu]/ Zastoupeni projevu se stejnym vyznamem [%] K
typ algoritmu 1 3 5 10 20 30

Soft DTW 82,81 80,62 77,77 71,86 63,54 52,45 6
DTW 81,43 79,88 76,05 70,41 62,42 51,36 12
Pearsonuv kor. koef. | 72,78 66,77 62,66 53,81 42,29 33,19 18
Hammingova 63,36 60,64 56,72 50,11 40,32 33,09 28
Eukleidovska 64,85 60,44 56,18 49,68 39,92 32,69 31
Minkovskeho (p=3) | 65,03 60,25 5592 4931 39,6 32,58 |37
Mahalanobisova 64,14 59,35 55,98 4922 39,66 32,71 39
Cebyéevova 64,82 60,17 55,81 49,05 39,63 32,14 44

Tabulka 9: Celkové srovnani nejlepsich typu testovactho algoritmu

Nejvyssi uspésnosti dosahl algoritmus Soft DTW. Prekonal dokonce i baseline (vysledky
DTW) s rozdilem pohybujicim se kolem 1-2 %. Tento maly rozdil muze byt ovsem
zpusoben specificnosti pouzitého datasetu.

Druhy nejuspésnéjsi testovany typ algoritmu je kombinace Fourierovy transformace a Pear-

s/

ovsem stale lepsich vysledku nez ostatni testované metriky.

Ostatni kombinace metrik a Fourierovy transformace dosahuji maximalni uspésnosti pti-
blizné kolem 64 %. Tato tspéSnost nemuze byt konkurenci pro tspésnosti SoftDTW
ani Pearsonova korelacniho koeficientu, mohla by ovsem dosahovat lepsich vysledku pti
pripadné modifikaci vypoctu (dale viz. kapitola 3.9).
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3.7 Pripadova studie

V této kapitole chci ukazat, jak vypadaji vysledky analyzovanych typu algoritmu pro
konkrétni testovany projev.

Pro analyzu byl vybran znak  zitra“, ktery ma v datasetu 32 instanci. Vyslednych 40

s

na obrazku ¢. 3.16.

Graf na obrazku jednozna¢né potvrzuje nejvétsi ucinnost algoritmu DTW a Soft DTW
a uvadi ptiklad vétsi uspésnosti Soft D'T'W pii jejich porovnani. Do ¢tyticeti nejblizsich slov
bylo Soft DTW schopno zahrnout o tii instance znaku ,zitra“ vice nez DTW. Nasleduje
Pearsonuv korelacni koeficient, jehoz ispésnost je nizsi a dosahuje priblizné 70 % oproti
predchozim 80 % pro DTW a Soft DTW. Na grafu je ziejmy velky rozdil mezi mnozstvim
vyskytu rozpoznanych instanci slova ,zitra“ oproti predchozim typum algoritmum. U dalsich
analyzovanych metrik se mnozstvi nadale zmensuje a data jsou ¢im dél vice ,,zaSuména*.

Byl proveden jesté jeden stejny test, tentokrat pro znak ,teplo® s poctem instanci 44.
Jeho vysledky jsou na obrazku ¢. 3.17. Opét lze pozorovat velky rozdil vysledki DTW
a Soft DTW oproti ostatnim metrikdm. Znak ,teplo® ma celkové horsi dspésnost roz-
poznani nez znak ,zitra“ u vSech typu algoritmu. Moznych duvodu je vice. Lze odhad-
nout, ze urcity vliv mohlo mit natoceni trajektorie znakovani nebo celkové vétsi rozdily
v trajektoriich jednotlivych instanci tohoto znaku a nedostatecna stabilita znakujiciho pti
vykonavani této trajektorie opakovaneé.
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3.8 Vypocetni doba

uspésnosti bude ovsem nutné prihlédnout pti volbé algoritmu i k jeho vypocetni slozitosti.

Vypocetni doba je v analyze této prace aspektem, ktery nebylo mozné ignorovat. I pres
moji snahu o optimalizaci vSech moznych ¢asti kédu se test jednoho typu algoritmu na da-
tech obsahujicich pfiblizné 1000 projevii a zaroven 61 ¢asti téla pohyboval v rozmezi
vypocetni doby 4-40 hodin. Bylo tedy pomérné obtizné (nékdy az nemozné) provést
vSechny testy analyzy na osobni pevné vypocetni stanici v rozumném case. To bylo
duvodem k vyuziti vzdalenych vypocetnich stanic v Praze spravovanych spolecnosti CESNET
pod nazvem MetaCentrum. Diky tomuto piistupu k prakticky neomezenému mnozstvi
programového a aplikaéniho vybaveni byly vysledky ziskdany bez problému. Vypocetni
doba jednotlivych typu testovacich algoritmu byla ovsem i presto pomérné vysoka. V ta-
bulce ¢. 10 jsou uvedeny vSechny testované typy algoritmu a jejich vysledna potiebna
vypocetni doba.

Algoritmus Vypocetni ¢as [h]
DTW 4.1
Soft DTW 11,26
Linearni interpolace a Eukleidovskd metrika 21,94
Linearni interpolace a Hammingova metrika 32,56
Linearni interpolace a Minkovského metrika 11.27
Linedrn{ interpolace a Cebysevova metrika 8,8
Linearni interpolace a Mahalanobisova metrika 38,2
Linearni interpolace a Canberrska metrika 21,71
Linearni interpolace a Brayova-Curtisova metrika 9,61
Linearni interpolace a Pearsonuv korela¢ni koeficient 15,23
Fourierova transformace a Eukleidovskd metrika 4,86
Fourierova transformace a Hammingova metrika 7,54
Fourierova transformace a Minkovského metrika 4,21
Fourierova transformace a Cebysevova metrika 3,39
Fourierova transformace a Mahalanobisova metrika 26,19
Fourierova transformace a Canberrska metrika 4,02
Fourierova transformace a Brayova-Curtisova metrika 12,43
Fourierova transformace a Pearsonuv korela¢ni koeficient 8,37

Tabulka 10: Celkové srovnani vypocetni doby vsech testovanych druhu algoritmu

Pii ptipadném vybéru nejlepsiho algoritmu z testovanych a zaroven nedulezitosti jeho
vypocetni doby je tedy jednoznac¢nou volbou algoritmus Soft DTW, ktery ve vysledném po-
rovnani dosahl nejlepsich vysledku. Pokud bychom ovsem potiebovali algoritmus s co nej-
nizsi vypocetni dobou, avsak minimalni ztratou v uspésnosti, je vhodnym kompromisem
algoritmus DTW. Jeho vypocetni doba je dvakrat az trikrat kratsi a tspésnost oproti
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Soft DTW klesne pouze v jednotkach procent (nejvétsi pokles pro danou n-oblast je
1,75 %). Dalsi pouzitelnou alternativou je algoritmus tvoreny Fourierovou transformaci
v kombinaci s Pearsonovym korelacnim koeficientem. Vypocetni doba je oproti Soft DTW
piiblizné dvoutfetinova a uspésnost klesne priblizné o 10 % pro danou n-oblast. Ostatni
testované druhy algoritmu jiz neptinasi zadnou vyhodu oproti jiz zminénym jak v rychlosti
tak presnosti.

3.9 Pokracovani ve vyzkumu

V celé préci jsou analyzovana data ve formé absolutnich soutadnic ¢asti téla pti znakovani.
Moznou modifikaci analyzy by bylo pouzit stejné metody na puvodnich angularnich da-
tech, ze kterych byla absolutni prepoctena.

Vzhledem k velkému rozdilu uspésnosti Pearsonova korelacniho koeficientu od ostatnich
metrik na porovnani signalu a jeho oduvodnéni vlastnosti ignorovani posunu lokace zna-
kovani by pri pokrocilé analyze této problematiky urcité mélo vyznam vyzkousSet rucni
ustfednéni signalu pied jeho porovnanim u ostatnich metrik. Pracovalo by se poté vice
s ,dynamikou dat“ a zdalezelo by na mensich rozdilech souradnic. Tuto hypotézu lze
podporit vysledky jediného testu kombinace Fourierovy transformace a Eukleidovské me-
triky, kde bylo ustfednéni provedeno. V testu byly ustfednény vSechny kandly vSech ¢ésti
téla jednotlivé pri daném projevu. Vysledné tispésnosti metody po této zméné v priprave
dat se zvysily a dosahovaly ptiblizné 64-68 %. Proto by mélo urcité smysl zkusit tento typ
vypoctu i na ostatni metriky.

Dalsi moznou variantou této analyzy je otestovani ziskani dalsich informaci z porovnani
signalu kombinovanim vystupu z porovnavané ,,dynamiky dat* ziskané ustfednénim puvod-
nich absolutnich souradnic. Absolutni souradnice by mohly slouzit pouze k predani infor-
mace o lokaci znakovani. Kombinaci téchto dvou zdroju by mohlo byt dosazeno lepsich
vysledku nez nyni, ne-li lepsich, nez kterych dosahla metoda SoftDTW. To by zménilo
vystup celé této analyzy.

Vzhledem k vysoké variabilité dalsich navrhovanych postupu a mnozstvi jejich kombinaci
jiz tyto myslenky nebyly v préci realizovény.
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4 Zaveér

Cilem této prace bylo vybrat optimalni metodu na porovnani dvou trajektorii ¢asti téla.
Ty byly ziskdny nahrdnim projevu ZJ zatfizenim zéznamu pohybu (také Motion Capture,
MoCap). Vyslednd metoda porovnéni méla byt schopna s co nejvyssi presnosti rozlisit,
zda dvé porovnavané trajektorie nesly puvodné stejny vyznam nebo zda vyznamy téchto
projevu byly rozdilné. Na zhodnoceni metod byl vyuzit algoritmus Dynamic Time War-
ping (dale DTW), ktery byl vyvinut za i¢elem porovnani dvou nestejné dlouhych signélu.
Soucasnym trendem strojového uceni je pouziti neuronovych siti. Gradientni metody neu-
ronové sité vyzaduji diferencovatelnou ztratovou funkci, coz DTW nesplnuje. Diferenco-
vatelnost byla tedy dalsim kritériem pro vybér vhodné metody.

Prace byla feSena ve tfech hlavnich ¢astech. Prvni ¢asti byla samotnd reserse pouzitel-
nych metod pro porovnani vektoru a prevzorkovani dat. Dvé hlavni vybrané metody
prevzorkovani vektoru na stejnou délku byly polynomidlni interpolace riuznych rada a Fou-
rierova transformace. Déale bylo vybrano nékolik metod pro porovnani dvou signalu testo-
vanych v nasledné analyze. Mimo testovani samostatnych metod na prevzorkovani a po-
rovnani byla nalezena modifikace algoritmu DTW s pozménénou definici tak, aby byla
diferencovatelna. Tato metoda s ndzvem SoftDTW byla zafazena do analyzy také. Teo-
retickou ¢ast prace tedy tvori ivod do tématu a problematiky ZJ a dale teorie tykajici
se analyzovanych metod. Praktickd cast je tvorena jejich analyzou.

VSechny analyzy byly provadény kédem psanym v jazyce Python a tvoii Praktickou
¢ast této prace. Byly analyzovany jednotlivé metody prevzorkovani a porovnani signalu.
U metod prevzorkovani (dédle metriky) byla testovana tispésnost ruznych zpusobu predani
dat do téchto algoritmu. Prubézné vysledky potvrdily, ze prevzorkovani delsich signédla
pouzivana. Pii testovani ruznych radu interpolace dat bylo zjisténo, ze i pres ocekavanou
lepsi schopnost aproximace casového prubéhu vyssimi rady aproximacéni polynomické
funkce, dosdhla s malym rozdilem nejlepsich vysledki interpolace linedrni (maximalni
rozdil linedrni a kubické interpolace byl 0,22 % tispésnosti pro danou n-oblast). Interpolace
tohoto tadu je zaroven nejméné vypocetné naro¢na. Pii analyze Fourierovy transformace
bylo zjisténo, ze dosahuje ptiblizné srovnatelnych vysledku s linearni interpolaci, proto
byly nadéle testovany obé varianty prevzorkovani.

Analyza metrik v kombinaci s vybranymi metodami prevzorkovani potvrdila vétsi vhod-
nost Fourierovy transformace na data trajektorie znakového jazyka. Tato metoda je zaroven
jesté méné vypocetné narocna. Sedm testovanych metrik se dostalo nejvyse na tspésnost
60-64 % zastoupeni projevu se shodnym vyznamem jako referencni ve vybrané n-oblasti.
Pro srovnani lze uvést, ze algoritmus DTW, ktery je pouzit jako baseline, dosahuje
mace v kombinaci s Hammingovou metrikou s vysledky dosahujicimi priblizné 61-64 %.
O par desetin procent horsi byla zména z Hammingovy na Eukleidovskou metriku. Pear-
sonuv korelaéni koeficient se dostal priblizné na 70% tspésnost a prekonal tim predeslé
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metriky. Pii bliz§i analyze jeho vypoctu bylo zjisténo, ze toto zlepSeni je zpusobeno
odec¢itanim stfedni hodnoty dat pti vypoctu. Diky tomu déava vétsi diuraz na ,,dynamiku®
znaku, nez na umisténi znaku v prostoru.

Vysledky algoritmu Soft DT'W piekonaly Pearsonuv korela¢ni koeficient a dostaly se na tis-
pésnost kolem 81-82 %. Piekonaly dokonce i vysledky porovnavané metody DTW. Tento
maly posun v fadu jednotek procent muze byt ovsem zptuisoben specifitou pouzitého data-
setu, proto zatim nelze s jistotou tvrdit, ze by Soft DTW bylo obecné schopno dosahovat
lepsich vysledku na jakychkoliv datech. S prihlédnutim k vysledku Pearsonova korela¢niho
koeficientu a jeho rozdilu oproti ostatnim metrikdm pouze v odecteni sttedni hodnoty z dat
pri vypoctu, lze tvrdit, ze zapojeni této operace do testu ostatnich metrik by mohlo zvysit
jejich uspésnost a poskytnout zajimavé vysledky.

Nakonec je nutno zminit, ze jedind metoda Canberrské metriky v kombinaci s Fouriero-
vou transformaci pottebovala mensi vypocetni cas nez algoritmus DTW (4,02 hod. oproti
4,1 hod. u DTW). Jeji tispésnost se ovsem pohybuje kolem 50 %, proto nelze tuto metodu
rozumné vyuzit. Stale pomérné rychlou alternativou je kombinace Fourierovy transfor-
mace a Pearsonova korelacniho koeficientu, jejiz vypocetni cas se pohyboval kolem 8,4
hodiny, ovsem tspésnost dosahovala jiz hodnot kolem 70 %. Nejuspésnéjsi metodou je ale
Soft DTW s vysledky okolo 81-82 %, jeji potfebny vypocetni ¢as byl priblizné 11,3 hodiny,
tedy témeér trojnasobny oproti metodé DTW.
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