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Abstrakt

Cielom tejto prace je analyzovat a porovnat metddy, ktoré pontka sucasny vedecky
pokrok v oblasti uc¢enia s ucitelom, pouzitelné pre rozpoznavanie gest za tucelom ich
naslednej aplikacie pre komunikaciu ¢loveka s humanoidnym robotom zalozenej na ges-
tach.

Na klasifikiciu gest st v naSej praci pouzité a porovnané rekurentna neurénovéa siet
vyuzivajica GRU jednotky majica vyborné vysledky v oblasti rozpoznavania gest a
v8eobecne aplikovatelné a dlho zname metoédy strojového ucenia: metoda podpornych
vektorov a nahodny les.

Uvedené metddy st v nasej praci porovnavané na vybranom datasete, ktory bol
vytvoreny pomocou technologie zaloZenej na extrakcii dat o pozicii rik v priestore zo
zédznamov infracervenych kamier. Dataset obsahuje Sest typov zéznamov gest.

Vysledkom nasej prace, po trénovani a testovani pouzitia uvedenych metéd na na-
Som datasete, je prekvapiva porovnatelnost vykonnosti rekurentnej neurénovej siete a
metody podpornych vektorov/nahodného lesa, pricom najlepsia dosiahnuta testovacia
presnost klasifikicie bola 80%.

Vysledky naSej prace mozu byt priamo pouzité pri implementacii komunikacie s hu-

manoidnym robotom, pripadne na ne méze byt nadviazané d'alsou sadou experimentov.

Krluacové slova: interakcia medzi ¢lovekom a robotom, rozpoznavanie gest, metody
ucenia s uc¢itelom, predspracovanie dat, rekurentné neurénové siete, Leap Motion Con-

troller



Abstract

The aim of this work is to analyze and compare the methods offered by the current
scientific advances in supervised machine learning applicable to gesture recognition for
the purpose of their subsequent application to gesture-based human-robot interaction.

In our work, a recurrent neural network using GRU units with excellent results in
gesture recognition and generally applicable and well-known machine learning methods:
support vector machine method, and random forest are used and compared for gesture
classification.

The above methods are compared on a selected dataset, which was created using
a technology based on extracting data of the hand’s position from infrared camera
recordings. The dataset contains six types of gesture records.

As a result of our work, after training and testing the application of the above
methods on our dataset, the performance of the recurrent neural network and the
support vector machines/random forest method is surprisingly comparable, with the
best test classification accuracy achieved being 80%.

The results of our work can be directly used in the implementation of human-robot

interaction or can be followed up with another set of experiments.

Keywords: human-robot interaction, gesture recognition, supervised learning mo-

dels, data preprocessing, recurrent neural networks, Leap Motion Controller
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Uvod

Hlavnou motivéiciou tejto prace je umoznenie komunikacie pomocou gest s humano-
idnym robotom NICO [9] v ramci projektu prebiehajiuceho na Katedre aplikovane;j
informatiky FMFT Univerzity Komenského v Bratislave, a to s vyuzitim umelej inteli-
gencie.

V nasej préaci nadvézujeme na pilotna studiu [23| tohto projektu a vyuzivame me-
tody strojového ucenia pre rozpoznavanie sady gest: pytat si (ask), uchopit (grasp),
méavat (move), ukazat (point) a ok. Ich zaznamenavanie bolo realizované pomocou pri-
stroja Leap Motion Controller od spolo¢nosti Ultraleap [24], ktory na zaklade tdajov
z dvoch infracervenych kamier zaznamenava pohyb ruky ako ¢asovii postupnost jej
pozicii.

KedZe posledné desatro¢ia zaznamenali rychly posun a velky pokrok v oblasti ume-
lej inteligencie a strojového ucenia, ako ciel tejto prace sme si zvolili porovnanie vykon-
nosti starsich metéd s nedavnym vyvojom v oblasti hlbokého ucenia. Ako klasifikacné
modely pre rozpoznévanie gest sme si teda zvolili dlho zname a popularne algoritmy z
oblasti strojového ucenia, akymi st metéda podpornych vektorov (angl. support vector
machines skr. SVM) a nédhodny les (angl. random forest). Pre porovnanie s modernej-
$fmi metodami strojového ucenia sme si vybrali model rekurentnej neurénovej siete
DeepGRU (DeepGRU: Deep Gesture Recognition Utility) [14], ktora je inSpirovana
nedédvnym pokrokom v oblasti hlbokého ucenia pre rozpoznavanie gest a pohybu.

Rekurentné neurénové siete st zname schopnostou ucenia sa zavislosti v ¢asovej sek-
vencii dat na vstupe. KedZe st gesta v naSom datasete zaznamenané ako postupnost
pozicii ruky v ¢ase, je rekurentni neurénové siet velmi vhodnym modelom pre naSe
ucely. Motivaciou pre vyber prave neurénovej siete DeepGRU boli najma jej vyborné
vysledky prekonévajice vicsinu doteraz pouzitych neurénovych sieti v oblasti rozpoz-
névania gest a jej schopnost pracovat s neupravenymi hrubymi vektorovymi datami
v roznych aplikaciach, ako su gesta rik, pohyb celého tela alebo dokonca interakcia
viacerych Tudi.

V nasledujucej kapitole (1) popiSeme stvisiace prace a pokrac¢ovat budeme kapitolou
2, v ktorej vysvetlime principy fungovania metéd strojového ucenia pouzivanych v
nasej praci. V kapitole 3 potom popiseme pouzité data, metédy predspracovania dat a

klasifika¢né modely spolu s ich pouzitou implementaciou a nakoniec popiseme Strukttaru



2 Uvod

vykonanych experimentov. V 4. kapitole potom uvedieme vysledky tychto experimentov

a v predposlednej kapitole (5) tieto vysledky rozoberieme a rozdiskutujeme.



Kapitola 1
Stivisiace prace

V tejto kapitole popisujeme pilotnu studiu vykonani na rovnakych datach, s akymi
pracujeme v naSej praci a tiez pracu, v ktorej sa vyuziva iny pristup k zaznamenévaniu

a rozpoznavaniu gest.

1.1 Pilotna studia

Pred napisanim tejto préace bola vykonana pilotna studia [23| pre modul humanoidného
robota majuci rozpoznavat Tudska ¢innost (a to v prvom rade gestd), na ktora nasa
praca nadvézuje.

V ramci nej bola nahraté vicsina zaznamov gest, ktoré st v nasej praci pouzivané.
Zavedené boli gesta: pytat si (ask), uchopit (grasp), mavat (move), ukazat (point),
ok a tiez zaznam, ktory mal zodpovedat nevykonavaniu ziadneho z tychto gest (teda
nahodnému pohybu) nazvany ni¢ (nothing). Pre ucely ich rozpoznéavania boli nasledne
vykonané experimenty so sietou s echo stavom (angl. echo state network skr. ESN)
[10], ktorej vhodnost bola pre rieSenie tohto problému preverovana.

Konkrétne boli v ramci tejto stidie nahraté dve sady zaznamov, kazda z nich pia-
timi subjektami, pricom zadmerom nahravania druhej sady bolo ziskanie uniformnejsich
zédznamov gest nez v prvej sade. Nasledne boli data normalizované pomocou min-max
skalovania. Ako popisované v kapitole 3, gesta boli zaznamenané ako ¢asova sekvencia
pozicii klbov ruky.

ESN siet bola potom trénovand na predikciu gesta v kazdom kroku jeho ¢asovej
sekvencie. Tieto predikcie boli v ramci jednej ¢asovej sekvencie gesta agregované ako
ich modus (najcastejsia hodnota). Pre trénovanie ESN bola pouzita krizova valida-
cia s vynechanim jedného (angl. leave-one-out cross-validation), a to vzdy s pouzitim
dat zaznamenanych jednym subjektom pre testovanie a dat zaznamenanych zvysnymi
subjektami na trénovanie. Pri tom boli pouzité fixné hyperparametre ESN siete.

S takto natrénovanou sietou v studii dosiahli priemerna presnost 56% na prvej
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sade a 69% na druhej (uniformnejsej) sade zdznamov. Dalej medzi vysledky tejto $ta-
die patri zistenie, ze pre korektné rozpoznanie tychto gest nie je potrebné odliSovanie
pravej a lavej ruky, kedZe to malo minimalny dopad na finalnu presnost. Minimalny
dopad na presnost malo tiez odstranenie gesta ,ni¢“, ktoré bolo najcastejsie nespravne
interpretované. Na zaver bol podotknuty fakt, Ze dataset obsahuje prilis malé mnozstvo
zédznamov gest, a preto dochadza k prilisSnej variabilite zaznamov medzi jednotlivymi

subjektami, ¢ize ich nedostato¢nému zovseobecneniu.

1.2 Iny pristup k rozpoznavaniu gest

Za zmienku stoji aj diplomova praca Mateja Kralika [12] z FMFI UK, v ktorej k
problematike rozpoznavania gest pristupuji odlisSnym sposobom.

V tejto praci boli totizto skonstruované datasety gest (inych ako v naSej praci a
predchadzajucej studii) pomocou rukavice (taktiez skonStruovanej v tejto préci) vyba-
venej IMU senzormi snimajicimi uhlova rychlost a zrychlenie. Jeden zaznam gesta je
potom predstavovany postupnostou hodnot (signalom) z jednotlivych kanalov senzorov,
¢o sa odlisuje od sposobu zaznamenavania dat v nasej praci (popisaného v kapitole 3).
Okrem tychto datasetov boli v praci Mateja Krélika pouzité aj iné dostupné datasety.

Na datasetoch nahratych s pomocou skonstruovanej rukavice boli v tejto praci dosia-
hnuté pozoruhodné vysledky pouzitim réznych metéd hlbokého ucenia vratane LSTM
(long short-term memory) a konvolu¢nych sieti. Ich presnost na testovacich datach po
natrénovani s pouzitim k-fazovej krizovej validacie presahovala 99%.

Tato presnost vSak nie je porovnatelna s presnostou dosiahnutou v nasej praci
(resp. predchéadzajucej pilotnej studii) kvoli rozdielnosti nasich datasetov nielen ¢o
sa tyka odlisnosti gest, ale aj diametralne odliSnému sposobu ich zaznamenavania.
Toho dokazom je aj testovacia presnost dosiahnuté v praci Mateja Kralika pomocou
metody bootstrapovej agregacie na rozhodovacich stromoch (skr. bagging, popisana
v kapitole 2) na datach z datasetu nahratého senzorovou rukavicou. Ta presahovala
96%. Pritom metoda nahodného lesa pouzita v naSej praci, ktora je velmi podobna

baggingu, dosahovala na nasom datasete najlepsiu testovaciu presnost 80%.



Kapitola 2
Teoretické vychodiska

V tejto kapitole vysvetlujeme zakladné principy fungovania metdéd strojového ucenia,
ktoré v nagej praci aplikujeme. V celej tejto kapitole pracujeme primarne so stlpcovymi
vektormi, ak nie je uvedené inak. VSetky modely su zaroven popisované z pohladu pa-
radigmy ucenia s uc¢itelom, kedZe v na8ej praci je vyuzivana vyhradne tato paradigma.
Pripomenieme, Ze trénovacie priklady sa teda skladaja z dvoch casti, a to z priznako-

vého vektora (angl. feature vector) a oznacenia/triedy (angl. label/class).

2.1 Metbdéda podpornych vektorov

Metoda podpornych vektorov [15] (angl. support vector machines, skr. SVM) je metoda
pouzivana v oblasti strojového ucenia s ucitelom pre klasifikaciu aj regresiu.

Jej zakladom je binarna klasifikacia, teda kategorizacia pozorovani do dvoch tried.
Na zaklade danej mnoziny trénovacich prikladov, sa toto dosahuje najdenim optimal-
nej nadroviny rozdelujicej priznakovy priestor (angl. feature space) dat na dve casti
tak, ze priklady s opa¢nym oznacenim lezia na opacnej strane nadroviny.

Optimalnou nadrovinou je myslené takd nadrovina, ktorej vzdialenost k najbliz-
Siemu trénovaciemu prikladu, ako bodu ur¢eného jeho priznakovym vektorom (angl.
feature vector) v danom priznakovom priestore, je maximéalna mozna. Kazda nadro-
vina v priestore R” je dani parametrami @ € R® a b € R a rovnicou @' % + b = 0
pre lubovolny bod Z € R™. Da sa teda reprezentovat ako dvojica parametrov (i, b).
Trénovaci priklad zas moéze byt reprezentovany ako dvojica (Z,y), kde & € R" je jeho
priznakovy vektor a ¢ € {—1, 1} je jeho oznacenie. Vzdialenost trénovacieho prikladu
(Z,y) od nadroviny (w,b) je potom D((Z,y), (b)) = % (vzdialenost priznako-
vého vektora daného prikladu ako bodu od danej nadroviny). Optimalna nadrovina je
teda taka dvojica (w,b) maximalizujuca V € R t.z. D((Z,y), (w,b)) > V pre vSetky
trénovacie priklady (7, 7). Predpokladajme, Ze priklady s ozna¢enim 1 lezia v kladnom

polopriestore uré¢enom nadrovinou (, b), t.j. priklady, pre ktorych priznakové vektory

5
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Z plati (W' T+ b) > 0, a podobne priklady s oznacenim —1 leZia v zdpornom polopries-

tore ur¢enom nadrovinou (), b), t.j. priklady, pre ktorych priznakové vektory & plati

—

(@' 7+ b) < 0. Potom aby sme zarove splnili (ak je to mozné) podmienku, Ze priklady

s opaCnym oznac¢enim maju lezat na opacnej strane nadroviny, moézeme maximalizovat
=T =

miesto toho hodnotu V' t.7. y(“(|£|rrb)

Takato nadrovina sa zvykne nazyvat aj klasifikAtorom s maximalizovanou hra-

—»

>V pre vSetky trénovacie priklady (¥, %)

ni¢nou oblastou (angl. maximum margin classifier), kde hrani¢nou oblastou je mys-
lend oblast tvorena vsSetkymi bodmi priznakového priestoru, ktoré sa nachadzaja od

nadroviny v kratsej vzdialenosti ako najblizsi trénovaci priklad, teda body splhajice
|&T Z+b)
[l

Trénovacie priklady majice najkratsiu vzdialenost k nadrovine sa nazyvaju pod-

<V, kde ¥ € R" je vektor stiradnic daného bodu.

porné vektory (angl. support vectors), pretoze v istom zmysle urc¢uju (podopieraju)
tito nadrovinu. Su to teda priklady (Z,y), pre ktoré plati D((Z,y), (w,b)) = V.

Toto zékladné pouzitie SVM sa nazyva tiez linearne SVM, kedZe jeho pouZitie je
vhodné len pre linearne separovatelné data. Ako popiSeme v dalsej ¢asti, je mozné ho
rozsirit pre pouzitie na nelinearnych datach s vyuzitim tzv. kernelovskych funkcii alebo

s pouzitim regularizacie.

2.1.1 Zakladny postup rieSenia problému

Na zaklade predchadzajuceho popisu sa da odvodit, Ze tento problém je mozné formu-

lovat ako nasledujici optimalizaény problém [15]:
1
min  — |[]]?
2 (2.1)
pricom (@' @ +b)>1,i=1,....m

kde m je pocet trénovacich prikladov a i-ty priklad je dvojica (},y;), pricom y; €
{—1,1} je jeho oznacenie a x; € R™ je jeho priznakovy vektor.

Hoci tento problém je rieitelny pomocou kvadratického programovania a jeho rie-
Senie by bolo aj rieSenim nasho problému, zaujimavy bude pohlad na rieSenie jeho
dualneho optimalizacného problému najmé kvoli jeho rozsiritelnosti pre pouzitie ker-
nelovskych funkcii. Silno dualny optimaliza¢ny problém pre nas primalny problém je

mozné formulovat na zaklade principu Lagrangeovej duality ako [15]:

mgx Zai — %Z Zyiyjoziaj<f;,$_}>
i=1

i=1 j=1

pricom «a; >0, i=1,...,m, (2.2)

zm: a;y; = 0.
=1
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pritom po najdeni optimalnej hodnoty @ najdeme optiméalne hodnoty w a b ako:

m
=1
=x\T 7 : =\ 7
_max(xi:yi)ecneg (w ) xl - mln(xiyyi)ecpoz (w ) xl

b = (2.4)

2

kde Cp,, je mnozina tych trénovacich prikladov, ktorych oznacenie je 1 a analogicky

Cheg je mnozina tych trénovacich prikladov, ktorych oznacenie je —1.

2.1.2 Kernelovy trik

Moézeme si v8imnut, ze dudlny optimaliza¢ny problém je zapisany v tvare, v ktorom
vektory priznakov trénovacich prikladov vystupuju len v skalarnom sucine ((z;, 2;) =
@Tfj) Vymenou tohto skaldrneho sicinu za inu funkciou tychto dvoch vektorov je
mozné simulovat transformaciu vstupnych dat do viacrozmerného vektorového pries-
toru, v ktorom mézu byt linearne separovatelné, aj ked povodne neboli a rozsirit tak
vyuzitie SVM aj na niektoré povodne linearne neseparovatelné data. Takato funkcia,
nazvime ju K, teda musi spliat K (7, 7}) = f(z;) f(z;) = (f(3), f(2})), kde f(ZF) je
nejaka funkcia transformujica vektor ¥ na vektor z iného vektorového priestoru pri-
znakov. Funkciu K potom nazyvame kernelova funkcia alebo kernel a tato vymena
je znama ako kernelovy trik (angl. kernel trick) [15]. Vyhodou tohto pristupu je, ze
nevyzaduje, aby sme priamo pocitali transformaciu dat f(Z), ale len vektorovy sucin
(f(z3), (7)), ¢o je Castokrat omnoho efektivnejsie.

Medzi popularne kernelové funkcie patria [17]:

1. Linearna kernelova funkcia: K (z;, 2;) = (23, ©5)

2. Polynomialna kernelova funkcia: K (7}, ;) = (@, 7;) + ¢)?

3. Gaussova RBF (radial basis function): K (z;, ;) = e %7l pre 4 > 0

4. Sigmoidna kernelové funkcia: K (7, ;) = tanh(y(z;, j) + 1)

2.1.3 Regularizacia

Dalsou technikou, ktorou je mozné upravit algoritmus SVM tak, aby bol ac¢inne apli-
kovatelny aj na nelinearne data a zaroven bol menej nachylny na pomgylenie Sumom v
datach je regularizacia [15]. T4 umoziuje modelu dovolit, aby sa niektoré trénovacie
priklady nachadzali v hrani¢nej oblasti. Pocet a vzdialenost tychto bodov od nadro-

viny je vSak samozrejme tiez predmetom minimalizacie. Pridanim regularizacie teda
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dostavame primélny problém:

o1 =
min o f[d]| +C;&

2.5
pricom (@' T +b)>1—&, i=1,....,m (2:5)

&E>0,1=1,....m
kde &; je miera prekrocenia hranice hrani¢nej oblasti priznakového vektora ; i-teho tré-

novacieho prikladu a C' je parametrizacia velkosti pokuty, ktora je za toto prekrocenie

udelena. Jeho silno dualny problém uréeny pre optimalizaciu je potom:

m

8z

"
£

|
N | —
INgE
<
&
£

o

<
B
8

<

pricom 0<o; <C,1=1,...,m (2.6)

Xm: a;y; =0
i=1

2.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom (angl. decision tree) [20] je algoritmus pouZivany v ramci ucenia
s uc¢itelom pre klasifikaciu aj regresiu. My budeme v nasledujicom texte najcastej-
Sie popisovat vlastnosti/pouzitie klasifikaénych rozhodovacich stromov, kedze problém
rieSeny v ramci tejto prace je klasifika¢ny.

Rozhodovaci strom ma strukturu zakoreneného orientovaného stromového grafu,
ktoré zachytava postupné rozdelovanie vektorového priestoru priznakov trénovacich /tes-
tovacich prikladov na zéklade ich hodnot. Jeho vnatorné uzly sa zvykni nazyvat testo-
vacie uzly (angl. test nodes) a jeho listy sa zvyknt nazyvat rozhodovacie uzly (angl.
decision nodes). Kazdy testovaci uzol predstavuje rozdelenie priznakového priestoru na
niekolko ¢asti a hrany z neho vedice predstavuju tieto casti. Kazdému rozhodovaciemu
uzlu klasifika¢ného rozhodovacieho stromu je priradend jedna z rozliSovanych tried.

V pripade klasifikacného rozhodovacieho stromu klasifikicia nového prikladu zod-
povedé ceste z korena do listov tvorenej na zaklade toho, do ktorej ¢asti priznakového
priestoru patria hodnoty priznakov daného prikladu. Trieda zodpovedajica listu naché-
dzajicemu sa na konci tejto cesty je potom predpovedanou triedou pre dany priklad.

Zlozitost stromu je naj¢astejsie uréena poc¢tom jeho uzlov alebo listov, jeho hibkou,
alebo poc¢tom priznakov, na zéklade ktorych sa priznakovy priestor rozdeluje. Téato
zloZitost sa kontroluje technikami ako st kritéria pre zastavenie rozdelovania danej
vetvy stromu a orezavanie (angl. pruning) stromu.

Existuje viacero algoritmov pre tvorbu rozhodovacich stromov na zaklade trénova-

cieho datasetu. Tieto je mozné rozdelit na algoritmy, ktoré vytvaraju strom zhora-
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nadol a tie, ktoré ho vytvaraji zdola-nahor. V literature vSak zasadne prevazuje
prva skupina algoritmov. Medzi tie patria napriklad algoritmus ID3 [18], C4.5 [19],
CART [5].

Algoritmus 1 [20] pre klasifika¢né rozhodovacie stromy predstavuje zakladna kon-
cepciu pouzivanu algoritmami typu ,,zhora-nadol rozhodujuicich o rozdeleni priznako-
vého priestoru vzdy na zéklade prave jedného priznaku (¢o sa pouZiva vo velkej vicsine
aplikécii), pricom priznaky (ako ndhodné premenné) nadobudaji hodnoty z konecne;
mnoziny. Je to pazravy algoritmus typu ,rozdeluj a panuj“ (angl. divide and conquer)
a dany rozhodovaci strom vytvara na zaklade danej trénovacej mnoziny rekurzivne. Pri
kazdom rekurzivnom volani vytvori jeden uzol, pricom zaroven najde taky priznak, na
zéklade ktorého sa najviac vyplati rozdelit priznakovy priestor, a to na zéklade tzv.
rozdelovacieho kritéria. Po zvoleni najlepSiecho moZného rozdelenia sa pokracuje
v rekurzivnom vytvarani nasledujucich uzlov, az pokym nie st splnené kritéria pre
zastavenie rozdelovania danej vetvy stromu alebo Ziadny priznak neziska dostato¢nu
hodnotu rozdelovacieho kritéria pre pokracovanie delenia danej vetvy.

V nasledujicom texte budeme oznacovat ako dom(P) doménu hodnét priznaku P
(ako ndhodnej premennej) a op—.(M) definujeme ako selekciu tych prikladov z mnoZiny
M, ktorych priznak P nadobiida hodnotu c.

2.2.1 Rozdelovacie kritéria

Existuje viacero druhov rozdelovacich kritérii. NajcastejSie pouZivané su vsak kritéria,
ktoré rozhoduju vhodnost rozdelenia na zéklade jedného priznaku. Medzi tie patria
napriklad kritéria informac¢ny zisk a gini index. Definujeme ich pre priznaky, ktoré

nadobudaji konecnitt mnozinu hodnot:

Informacny zisk

Informaény zisk (angl. information gain) [20] je kritérium, ktoré pre dany priznak P
urcéi, aké vyhodné je na nom rozdelit trénovaciu mnozinu M na zaklade zmeny entropie

premennej Y (oznaceni trénovacich prikladov z M) po tomto rozdeleni. Formalne:

lop—cM|

IZ(P,M)=H(Y,M)- > ViR

cedom(P)

H(Y,op_.M) (2.7)

kde H(Y, M) je entropia premennej Y v mnozine M. Forméalne:

|0Y:oM|
| M|

loy—oM|

HY,M)=- Y Wi

oedom(Y)

log,



10 KAPITOLA 2. TEORETICKE VYCHODISKA

Algoritmus 1 Zakladna koncepcia pouzivané pre tvorbu klasifika¢ného rozhodova-

cieho stromu s priznakmi s kone¢nou mnozinou potencidlnych hodnot

M je mnozina trénovacich prikladov
IT je mnozina priznakov trénovacich prikladov (ako ndhodnych premennych)
Y je oznacenie trénovacich prikladov (ako ndhodnej premennej)
function VYTVORSTROM(M,II,Y)
Vytvor novy strom S obsahujici len korenovy uzol w.
if Je splnené niektoré z kritérii pre zastavenie then
Oznac koren u za list a jeho hodnotu nastav na najcastejsie sa vyskytujicu
hodnotu premennej Y v M.
else
Najdi priznak P z II, ktory dosahuje najlepsiu hodnotu rozdel'ovacieho
kritéria (skr. nhrk).
if nhrk > hrani¢na hodnota then
Oznac uzol u priznakom P.
for all v; z dom(P) do
S; = VYTVORSTROM (0 p—,,, M, I1,Y)
Vytvor orientovant hranu z uzla u do stromu S; oznacenu ako v;.
end for
else
Oznac koren u za list a jeho hodnotu nastav na najcastejsie sa vyskytu-
jicu hodnotu Y v M.
end if
end if
return S

end function
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Gini index

Gini index [20] je kritérium, ktoré pre dany priznak P urci, aké vyhodné je na nom
rozdelit trénovaciu mnozinu M na zaklade rozdielnosti pravdepodobnostnych rozde-

leni hodnét premennej Y (oznaceni trénovacich prikladov z M) po tomto rozdeleni.

Formalne:
M
GI(P,M)=GINI(Y,M)~ Y |UP_—]\2|GINI(Y, op_oM) (2.9)
cedom(P) | |
kde GINI(Y, M) je definovana ako:
|UY=0M’ ?
INI(Y. M)=1— —_— 2.1
Givivan-1- Y (175 (2.10)
oedom(Y)

2.2.2 Kritéria pre zastavenie rozdelovania danej vetvy stromu
a orezavanie stromu
Ukoncenie rastu danej vetvy stromu je dolezité pre zabranenie narastu zlozitosti daného

stromu a naslednému preuceniu. Medzi najcastejSie pouzivané kritéria patria:

1. Dosiahnutie maximalnej hibky

2. Vsetky trénovacie priklady z tejto ¢asti priznakového priestoru patria do rovnake;

triedy
3. Najlepsia hodnota rozdelovacieho kritéria je nizsia nez hrani¢na hodnota

4. Dalsie rozdelenie priestoru by znamenalo zmensenie poc¢tu prikladov v rozdelenom

priestore pod hrani¢nt hodnotu

Dalsou technikou pre zmenSenie velkosti stromu je tzv. orezavanie stromu. Tato tech-
nika je zaloZené na pouziti miernych kritérii pre zastavenie rozdelovania vetvy stromu,
¢o by malo za norméalnych okolnosti za nésledok preucenie stromu na danej trénovacej
mnozine. Orezavanie stromu v8ak velkost tohto stromu zmensi odstranenim niektorych

jeho vetiev, ktoré neprispievaju k jeho zovseobecneniu [20].

2.2.3 Algoritmy pre tvorbu rozhodovacich stromov

ID3

ID3 [20] je jednoduchy typ algoritmu tvoriaci rozhodovaci strom na zaklade kritéria

informac¢ného zisku. Zastavenie rozdelovania danej vetvy stromu nastéava, ked vsetky
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priklady z danej Casti priznakového priestoru patria do rovnakej triedy alebo ked naj-
lepsi mozny informacny zisk je mensi alebo rovny nule. ID3 nepouziva ziadnu techniku
orezévania stromu a nedokaze spracovat priznaky, ktorych hodnoty st z mnoziny real-

nych ¢isel.

C4.5

C4.5 |20] je vylepsenim ID3 algoritmu. Pouziva pokrocilejsie rozdelovacie kritérium.
Rast danej vetvy stromu je ukonceny, ked by pocet trénovacich prikladov patriacich
do novovzniknutej ¢asti rozdelenia klesol pod hrani¢nt hodnotu. Vyhodou je tiez, zZe
pouziva orezavanie stromu a dokaze spracovat aj priznaky, ktorych hodnoty st z mno-

ziny realnych ¢isel.

CART

CART (classification and regression trees) [20] je algoritmus tvoriaci binarne rozho-
dovacie stromy. Jeho hlavnou vyhodou je jeho schopnost tvorit okrem klasifika¢nych

stromov aj regresné stromy. Rovnako ako C4.5 algoritmus, pouziva orezavanie stromov.

2.2.4 Nahodny les

Néhodny les (angl. random forest) [13] je algoritmus zaloZzeny na metode bootstrapo-
vej agregacie (angl. bootstrap aggregation skr. bagging) [4| pouZitej na rozhodovacie
stromy (angl. decision trees).

Bagging funguje na zaklade trénovania skupiny rozhodovacich stromov na nahod-
nych bootstrapovych vzorkich z trénovacich dat, ¢ize nahodného vyberu trénovacich
prikladov s navratom, ¢o znamend, Zze jeden priklad moze byt vybraty viackrat. Pre
klasifikdciu potom pouziva systém vaéSinového hlasovania (angl. majority vote), t.j.
vstupny priklad je klasifikovany vSetkymi rozhodovacimi stromami z danej skupiny,
pricom predpovedana trieda je ta, ktora bola zvolena vi¢sinou stromov [4].

Nahodny les rozsiruje bagging o dalsiu vrstvu nadhodnosti tym, Ze pri kazdom roz-
delovani priznakového priestoru sa berie do uvahy len nadhodna podmnozina priznakov,

ako ukazuje nasledujuci algoritmus [13]:

Algoritmus nidhodny les:

1. Vyber n bootstrapovych vzoriek z trénovacich dat.

2. Pre kazdu zo vzoriek vytvor rozhodovaci strom bez pouzitia orezavania s tym, ze
pri tvorbe kazdého z testovacich uzlov sa rozhoduj o rozdeleni na zaklade nahodne

zvolenej podmnoziny m priznakov
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3. Predikuj nové data agregaciou predikcii jednotlivych stromov (bud'to va¢sinovym

hlasovanim pri klasifikacii alebo spriemerovanim predikcii pri regresii)

2.3 Analyza hlavnych komponentov

Cielom analyzy hlavnych komponentov [3| je redukcia zloZitosti (dimenzionality) dat
so zachovanim ¢o najvacsieho mnozstva informécie.

Ak sa na priznaky dat pozerdme ako na nédhodné premenné, potom analyza hlav-
nych komponentov je vlastne konstrukcia novych ndhodnych premennych ako linearne;j
kombinéacie pociato¢nych. Tieto potom nazyvame hlavné komponenty, pricom ale musi
platit, Ze prvy komponent ma najvacsi mozny rozptyl (ktory sa v tomto pripade pou-
ziva ako miera mnozstva popisovanej informacie), druhy komponent ma druhy najvacsi
mozny rozptyl a tak dalej. Pripadnym vynechanim komponentov po¢inajic od tych s
najmensim rozptylom sa potom dosahuje redukcia dimenzionality dat s minimalizova-
nou stratou informacie.

Algoritmus analyzy hlavnych komponentov:

1. Vstup je matica X dat velkosti I x J, kde I je pocet prikladov a J je dimenzi-
onalita dat (pocet priznakov kazdého prikladu), pricom predpokladame, ze data
stt normalizované tak, Ze priemer kazdého stlpca (zodpovedajtceho jednému pri-

znaku) je nulovy.

2. Vypocitame kovariancéni maticu C' priznakov trénovacich prikladov ako C' =
%XTX .

3. Kedze C je stvorcova symetrickd matica, existuji (a daji sa vypoéitat) ortogo-
nalna matica P a diagonalna matica D, také ze C = PDP'. Pritom stlpce matice
P st vlastné vektory matice C', ktoré st po dvojiciach kolmé a ¢isla na diagonéle

matice D s im prislichajtce vlastné cisla.

4. Kazdy vlastny vektor a vlastné ¢islo zodpovedé jednému hlavnému komponentu.
Plati pritom, Ze usporiadanim vektorov podla im prisluchajicich vlastnych ¢isel
od najvacsieho po najmensie ziskame vektory v poradi, v akom prislichaja kom-
ponentu s najvacsim, druhym najvacsim atd. rozptylom. Zostrojime teda maticu
P usporiadanim stlpcovych vektorov matice P podla ich vlastnych ¢isel od naj-
vacgieho po najmensie s pripadnym vynechanim niekol’kych poslednych vlastnych

vektorov (stIpcov) pre redukciu dimenzionality.

5. Nové data vyjadrené v premennych (priznakoch) prislachajicich ponechanym

hlavnym komponentom potom ziskame ako maticu X = X P.
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Medzi najpodstatnejsie vyuzitie PCA patri redukcia vypoctovych narokov, ktoré su
pri spracovani mnohorozmernych dat vysoké. Dalsim vyznamnym vyuzitim je moznost
grafického znazornenia dat mensej dimenzie a zjednodusSenie pozorovania trendov alebo

vychyliek v datach.

2.4 Neurdnové siete

2.4.1 Dopredné neurdénové siete

V pripade paradigmy ucenia s ucitelom je tlohou doprednych neurénovych sieti [7]
aproximécia nejakej funkcie f na zaklade vstupu vo forme trénovacich prikladov, ktoré
pre kazdy priznakovy vektor # obsahuju ocakavany vystup funkcie f(Z). Dopredna
neuréonova siet definuje funkciu d(Z, 5) aproximujucu f(Z), pricom vysledné spravanie
funkcie je mozné upravit modifikdciou jej parametrov g. Toto je ulohou tzv. uciaceho
algoritmu (angl. learning algorithm), ktorého cielom je najst také g, pre ktoré funkcia d
najlepsie aproximuje funkciu f. Tento vyuZziva tzv. aéelova funkciu (angl. loss function)
ako mieru toho, ako moc sa funkcia d odlisuje od funkcie f.

Zékladnym stavebnym prvkom neurdénovej siete si tzv. umelé neurény. Vypocet
neurénu je dany jeho aktiva¢nou funkciou o, odchylkou b (angl. bias) a ohod-
notenim vstupov vahami @ = (wy,...,w)" . Jeho vstupom je vektor hodnot h =
(h1,..., ). Vystupom neurénu je potom hodnota y = o(h 7@ + b) [8].

Samotna siet sa skladé z postupnosti vrstiev neurénov (Vi, ..., V,), pricom plati, ze
vstupom pre neurény vrstvy V.1 mdze byt len podmnozina vystupov neurénov vrstvy
Vi. Vrstvu Vi nazyvame vstupna vrstva a vrstvu V,, nazyvame vystupna vrstva.
Zvy$né vrstvy sa nazyvaja skryté [16].

Ozna¢me w', pre kazdé | € {2,...,n} ako ohodnotenie hrany veducej z k-teho
neurénu vo vrstve V;_; do j-teho neurénu vo vrstve V;. Potom nech bé- oznacuje vychylku

j-teho neurénu vrstvy V;. Definujme maticu W' ako maticu, ktorej prvok v j-tom riadku

l
3k

a k-tom stlpci je w! ., skratene oznacime ako W' = (wék) Obdobne buda definované
aj matice vah v nasledujicich ¢astiach, kde uz podobnu definiciu nebudeme spominat.
Definujeme vektor b! ako b! = (b, ..., 0L), kde k je pocet neurénov vrstvy Vi. Ak o je
pouzivana aktivaéna funkcia, tak pre kazdé [ € {2,...,n} plati, Ze vystupom neurénov
vrstvy V] je vektor ¢! = o(W'§'=1 +b").} Vystupom neurénov vstupnej vrstvy je vektor
vstupu neurdénovej siete, teda vektor priznakov ¥ nejakého trénovacieho/testovacieho
prikladu.? Plati teda ' = . Vystup poslednej vrstvy ™ by mal aproximovat vystup

funkcie f, teda f(Z) [16].

Funkciu o definujeme vo vektorizovanej podobe t.j. pre Tubovolny vektor ©' = (vy,...,v,)" defi-
nujeme o(7) = (o(v1),...,0(v,)) .
2Neurény vrstvy Vi teda nezodpovedaju definicii neurénu vysgie.
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7 uvedeného vyplyva, ze dopredna neurénova siet modze byt popisana ohodnotenym
acyklickym orientovanym grafom, ktorého vrcholy predstavuju jednotlivé neurény a
ohodnotené hrany predstavuji ohodnotené vstupy/vystupy jednotlivych neurénov.

Navrh modelu neurénovej siete vo vSeobecnosti zahrnuje vyber viacerych paramet-
rov, a to najma vyber u¢iaceho algoritmu, ucelovej funkcie, aktivacnej funkcie neurénov,
poctu vrstiev/neurénov a prepojeni medzi jednotlivymi vrstvami.

Ako udiaci algoritmus sa najCastejSie pouziva algoritmus gradientného zostupu
(angl. gradient descent), pricom pre vypocet gradientu sa pouZiva algoritmus spatného

Sirenia chyby (angl. backpropagation).

Gradientny zostup

Gradientny zostup [21] je algoritmus pre minimalizéciu ucelovej funkcie J (5) vzhla-
dom na parametre modelu 0 zmenou hodnot tychto parametrov v smere opac¢nom ku

gradientu ucelovej funkcie vzhladom na parametre 0. Formalne:
gt =g — - V(07 (2.11)
kde parameter n udava velkost kroku ucenia a 6 st hl'adané parametre v i-tom kroku.

Na vypocet gradientu sa pritom v kazdom kroku ucenia ¢astokrat vyuziva nejaka (v

kazdom kroku in4) ndhodne zvolena podmnozina trénovacich dat (angl. batch).

Ucelova funkcia kriZovej entropie

Ako ukazku ucelovej funkcie sme v nasSej praci vybrali acelova funkciu krizovej en-
tropie (angl. cross-entropy loss), kedZe je to funkcia pouzivana aj neurénovou sietou
DeepGRU pouzivanej v nasej praci. Je pouzivana najmé v oblasti logistickej regresie a
neurénovych sieti.

Pre binarnu klasifikiciu moze byt ucelova funkcia krizovej entropie [15] odvodena z

funkcie: .
L) = [ [ o, (@)% (1 — o)) (2.12)

=1
kde n je pocet trénovacich prikladov a pre kazdé i € {1,...,n} je (z;,y;) trénovaci

priklad, kde z; je jeho priznakovy vektor a y; je jeho znacenie. Funkcia oy, oznacuje
hypotézu, ¢o je funkcia priradujtca priznakovému vektoru predikované oznacenie. V
tomto pripade ide o zloZenie sigmoidnej funkcie a danej funkcie f; na priznakoch tré-
novacich prikladov parametrizovanou parametrami g. Teda Of; = 1+e*—1f§(z) (funkcia fy
byva Casto linedrna funkcia) a obor hodnot funkcie o, je interval [0,1] a nie diskrétna
mnozina {0, 1}. Na zaklade jej vystupu v8ak mozeme podla zvoleného pristupu jej pred-
povedané diskrétne oznacenie urcit (napriklad pre hodnoty mensie ako 0, 5 predikovat 0

a pre hodnoty > 0, 5 predikovat 1). Maximalizaciou funkcie (2.12) teda maximalizujeme
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pocet pripadov, kedy sa ocakidvany a predikovany vystup rovnaji. Logaritmizaciou a
néaslednym otoc¢enim znamienka tejto funkcie dostaneme tucelova funkciu krizovej en-
tropie urc¢end pre minimalizaciu ako:

n

16) = =3 (o, (@) + (1 — ) In(1 — o7, (7))) (2.13)

i=1
Algoritmus spatného Sirenia chyby

Algoritmus spéatného Sirenia chyby je algoritmus vyuzivany v neurénovych sietach na
vypocet gradientu tcelovej funkcie pouzivanej v danej neurénovej sieti vzhladom na
parametre tejto siete.

Nech Z je vektor vstupnych hodnét siete. Nech (Vi,...,V,) st vrstvy neur6novej
siete. Nech o je pouzivana aktivacnd funkcia vSetkych neurénov a C' je pouzivana
tcelova, funkcia. Pre kazdé [ € {2,...,n} st matica W' a vektory b a y' definované

ako v predchadzajicom texte. Nech pre kazdé [ € {2,...,n} vektor Z! = Wigl—1 + bl

Potom vystup neurénov vrstvy V; moéZzeme zapisat ako i = o(Z!). Ocividne yé. =
o>, w;kyé_l + b%) a podobne pre 2.
Ozna¢me (5; = % a nazvime to chybou j-teho neurénu vrstvy Vj. Vektor 5! defi-
J

nujeme analogicky k prechadzajicim definiciam. Ozna¢me ako ® Hadamardov sucin
matic. Algoritmus spéatného Sirenia chyby je potom zalozeny na nasledujicich platnych

rovnostiach, ktorych dokaz vsak v tejto praci neuvadzame:|16]

5" =vV,C 002", (2.14)
S’l _ ((Wl—i-l)'l'g'l—&—l) o 0/(5l), (2‘15)
oC
= &, (2.16)
J
oC -1l
awé,k =y 0 (2.17)
kde V,C je stipcovy vektor, ktorého komponenty st prvky %.

Majme dany algoritmus gradientného zostupu, ktory v kazdom kroku ucenia na vy-
pocet gradientu ucelovej funkcie pouziva m trénovacich prikladov (jeden batch). Tento
algoritmus potom s vyuzitim algoritmu spétného Sirenia chyby na vypocet gradientu

funguje nasledovne [16]:

1. Pre kazdy trénovaci priklad #; vykonaj algoritmus spitného Sirenia chyby
nasledovne:
(a) Nastavenie vystupu ¢ Lé neurénov vrstvy Vi na vektor vstupu 7;.

(b) Vypocet vystupov zvysnych vrstiev Vs, ..., V,:
Pre kazdé | € {2,...,n}: 24 = WiGl-Li 4 bl a gl = g (2%)
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(¢c) Vypotet chyby vystupnej vrstvy 6™ (podla 2.14): ™ = V,.:C®d(Z™)
(d) Spétné sirenie chyby (podl’a 2.15):
Pre kazdé [ € {n —1,n —2,...,2}: 6% = (W 1) @ o/ (21)
(e) Vypocet hodnoty gradientu pre trénovaci priklad Z;. Pre kazdé [ € {n,n —
2}, aprekazdé j € {1,...,p}; k € {1,...,q}, t.z matica W' je typu

P X q: 8‘2}—? Y “5“ (podla 2.17) a abl = 5“ (podla 2.16)
7,k
2. Vypocitaj hodnotu kazdej ¢asti gradientu ako priemer za vsetky trénovacie pri-
klady:
Pre kazdé | € {n,n — 2} a pre kazdé j € {1,...,p}; k€ {1,...,q}, t.2.

matica W' je typu p x ¢: m = LS~ it a 29 = lziéé.’i

m J Bbé- m

3. Aktualizuj hodnoty parametrov pomocou gradientu:
Pre kazdé | € {n,n — .2}, apre kazdé j € {1,...,p}; k€ {1,...,q}, t.z
matica W' je typu p x ¢: wh,  wl, — L3~ . “55-1 a bl b, — L% 5?

2.4.2 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurénové siete [22| sa od doprednych neurénovych sieti odliguju v tom, ze
v nich existuje prepojenie neurénov tvoriace casovy alebo sekvenény cyklus. Preto su
tieto siete schopné uéit sa dlhodobé zavislosti medzi prvkami nejakej (¢asovej) sekven-
cie dat (trénovacich/testovacich prikladov). Pre jednoduchost tuto sekvenciu budeme
povazovat za Casovil.

Fungovanie rekurentnej neurénove;j siete vysvetlime na zjednodusenom modeli, ktory
obsahuje 3 vrstvy: vstupni, rekurentni skrytt a vystupni.

Vstupna vrstva obsahuje n neurénov, ktorych vystupom je postupne ¢asova sek-

vencia (..., 7t gt gt

,...), pricom F! = (2!, ... 2! ). Tieto neurény st prepojené
s neurénmi skrytej vrstvy hranami ohodnotenymi maticou vah Wvs.
Skryta vrstva obsahuje m neurénov, ktorych vystupna hodnota je v kazdom case ¢

vektor % = (st ..., st )V, ktory je definovany ako:

= f.(zY), (2.18)

kde f, je aktiva¢na funkcia neurénov skrytej vrstvy a 2t = W4 W$ 5145, pricom

b je vektor vychyliek neurénov skrytej vrstvy a 51

je vektor vystupov neurénov
skrytej vrstvy v case t — 1. Tieto neurény su teda rekurentne prepojené v case, pricom
tieto prepojenia st ohodnotené maticou vah W*°.

Siet obsahuje p neurénov vystupnej vrstvy, ktoré st prepojené s neurénmi skryte;
vrstvy, a ktorych vystupom je v kazdom &ase t vektor §* = (yi,...,y,)", ktory je

definovany ako:

—

= f, (W5 +bY) (2.19)
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kde b" je vychylka neurénov vystupnej vrstvy a f, je ich aktivacna funkcia a matica
vah W*" je matica ohodnoteni prepojeni medzi skrytou a vystupnou vrstvou.

Tieto vypo&ty sa opakuju pre kazdy ¢as t a jemu zodpovedajuci vstup Z?, ktorému
zas zodpoveda vystup siete p?.

Rekurentna neurénova siet teda dokaze v kazdom ¢ase obsahovat informéciu o stave
siete v mnozstve predchédzajicich ¢asov. Téato dolezita informacia dokédze pomoct ne-
urénovej sieti robit presnejsie vystupné predikcie.

Gradient chybovej funkcie vzhladom na parametre tejto siete sa pocita pomocou
priamociareho rozsirenia algoritmu spatného Sirenia chyby pre dopredné neurénové

siete. V tejto préaci ho ale neuvadzame.

Branové rekurentné jednotky

Siete branovych rekurentnych jednotiek (angl. gated recurrent units skr. GRU) [6] st
typom rekurentnych neurénovych sieti, ktory vznikol ako jedno z rieseni tzv. problému
mizntuceho gradientu. Takto je oznaCovany problém toho, Ze rekurentnéa siet po istom
¢ase strati schopnost uchovavat informéciu o dlhodobych zavislostiach v postupnosti
dat, ¢o je sposobené zmenSovanim velkosti gradientu pri spiatnom Sireni chyby v case
[22].

Siet je definovana vystupom jej branovych jednotiek s* v kazdom ¢ase t, ktory je
uréeny nasledujticou sadou rovnic aplikovanych v ¢ase t na ich vstup Z! a ich vystup z
Casu t — 1 (6, 14]:

aktualizaéné bréana (angl. update gate): @' = o(WeZ" + U5 + b9) (2.20)

obnovovacia brana (angl. reset gate): 7 = o(W'Z' + U3 +b") (2.21)
potencialny vystup (angl. candidate gate): p* = tanh(WPZ* + UP(F* ® §1) + b?)

(2.22)

vystup: §' =31 o (1 -a") +p' o (@) (2.23)

Oznacenie o v tomto pripade predstavuje sigmoidnu funkciu a We, U* W U", WP UP,
b*, b" a bP oznacuju matice ohodnoteni prepojeni neurénov a ich vychylky pre kazdé po-
uzitie vstupu. Bréana (2.21) umoziuje modelu optimalizovat, aké mnozstvo informacie z
predchédzajiceho vystupu jednotky sa oplati zabudnut pri vypocte potencidlneho no-
vého vystupu jednotky (2.22). Brana (2.20) zas umoziuje modelu optimalizovat pomer

informacie z potencialneho nového a predchadzajiceho vystupu vo vystupe jednotky
(2.23).

2.4.3 Deep Gesture Recognition Utility skr. DeepGRU

Model neurénovej siete DeepG RU [14] pouzivany v nasej praci sa sklada z troch hlav-

nych komponentov: koédovacej siete (angl. encoder network), modulu pozornosti (angl.
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attention module) a dvoch tplne prepojenych vrstiev.

Vstupom DeepGRU st zaznamy gesta reprezentované ako ¢asova sekvencia snimok
tohto gesta. Model podporuje variabilnt dlzku tychto sekvencii. V ¢ase t je vstupom
kodovacej siete priznakovy vektor Z! € R™. Data celej ¢asovej sekvencie zaznamu gesta
na vstupe teda popisuje matica X € R™*! kde [ je dlzka tejto ¢asovej sekvencie v pocte
snimok.

Ulohou kédovacej siete je extrakcia &t/priznakov (feature extraction) vstupnych
dat a teda znizenie ich dimenzionality. Sklad& sa z piatich jednotiek GRU, ktorych
vystupom je v ¢ase t vektor 5 € R1%8,

Vstupom modulu pozornosti je vektor sy, ktory je zretazenim vystupnych vekto-
rov kédovacej siete v kazdom ¢ase t poénic vektorom 50 a konéiac vektorom 571
Dimenzionalita vektora Sy je potom modulom pozornosti este d'alej zredukovana. Jeho

vystupom je vektor ¥, ktory je zrefazenim vektorov ¢ € R'?® a ¢, pri¢om vektor ¢

je definovany ako:

exp <(§Z_1)T WC§0)
Zf;é erp <(§l—1)T Wc§t>
a vektor ¢y je vystupom GRU jednotky, ktorej vstupom je vektor ¢ pri¢om pre jej

vypocet je za prechadzajuci stav povazovany vektor 571

g= 5 (2.24)

Poslednym komponentom modelu st dve tiplne prepojené vrstvy neurénov s ReLU
aktiva¢nymi funkciami. Ich vstupom je vektor v, pricom vystupom celého modelu je
potom § = softmax(Fy(ReLU (F1(Up2)))), kde softmax oznacuje softmax klasifikdtor
a F a Fy oznacuje aplikiciu jednotlivych tiplne prepojenych vrstiev.

Za ucelovi funkciu modelu je zvolena funkcia krizovej entropie (angl. cross-entropy
loss) a za uciaci algoritmus je zvoleny algoritmus Adam [11], ktory je populdrnou

modifikaciou algoritmu gradientného zostupu.



20

KAPITOLA 2. TEORETICKE VYCHODISKA



Kapitola 3
Pouzité data a implementacia

V tejto kapitole popisujeme tvorbu a strukturu datasetu gest, s ktorym v naSej praci
pracujeme, implementaciu experimentov vykonanych v rdmci nasej prace pre porovna-
nie klasifikaitorov SVM, nédhodny les a DeepGRU na tomto datasete a spominame aj

pouzité metody predspracovania a ich implementéciu.

3.1 Pouzité data

Leap Motion Controller (skr. LMC) [24] je zariadenie, ktoré sa pouziva na zazname-
nanie pohybu ruk. S pomocou infra¢ervenych kamier a infrac¢erveného LED svetla st
vytvorené zaznamy, z ktorych LMC rozpoznéava pozicie kibov ruky relativne k pozicii
tohto pristroja a pohyb ruky potom uklada ako sekvenciu pozicii kibov ruky v case.

S pouzitim LMC bolo v ramci pilotnej studie [23] nahratych niekolko zdznamov
Siestich typov s pomocou viacerych osob. Z tychto Siestich typov zéznamov zodpoveda
pét z nich gestam pytat si (ask, obr. 3.1), uchopit (grasp, obr. 3.2), mavat (move, obr.
3.3), ukazat (point, obr. 3.4) a ok (obr. 3.5) a posledny typ zaznamu s nazvom ni¢
(nothing, obr. 3.6) zodpoved4 ndhodnému pohybu resp. ziadnemu z predchadzajicich
gest. Pomocou LMC bolo kazdé z tychto gest zaznamenané ako sekvencia pozicii prstov
a stredu dlane ruky v ¢ase. Tento dataset bol neskoér doplneny dal§imi zaznamami
tychto istych typov gest, ¢oho vysledkom je dataset pouzity v nasej praci.

Jeden zaznam gesta je tvoreny niekolkymi opakovaniami tohto gesta. Celkovy pocet
zédznamov v nasom datasete je 192 a z kazdého typu zaznamu obsahuje dataset priblizne
rovnaky pocet. Kazdy typ zaznamu/gesta je teda zastipeny priblizne 32 zaznamami.
Dlzky zaznamov st rozne a to od 60 do 200 snimok pozicie ruky a celkovo nas dataset
obsahuje odhadom okolo 22 000 snimok pozicie ruky.

Kedze kazda snimka pozicie ruky obsahuje informéaciu o pozicii koncov prstov a
stredu dlane ruky v priestore R dé sa reprezentovat ako vektor dlzky 18 (vid. obr.
3.7).

21
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Obr. 3.1: Ukazka gesta ,pytat si“(a) a
vizualizacia vektora obsahujiceho in-
forméciu o pozicii prstov a dlane ruky

prislachajtceho gestu ,,pytat si“(b).

(b)

Obr. 3.2: Ukazka gesta ,,uchopit“(a) a
vizualizacia vektora obsahujiceho in-
forméciu o pozicii prstov a dlane ruky

prislachajuceho gestu ,,uchopit“(b).

Obr. 3.3: Ukazka gesta ,mavat*(a) a vi-
zualizécia vektora obsahujticeho infor-
méciu o pozicii prstov a dlane ruky pri-

slachajuceho gestu ,,méavat“(b).

Obr. 3.4: Ukazka gesta ,ukazat“(a) a
vizualizacia vektora obsahujiceho in-
forméciu o pozicii prstov a dlane ruky

prisluchajiceho gestu ,ukazat®(b).
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Obr. 3.5: Ukazka gesta ,,0k“(a) a vizu- Obr. 3.6: Ukazka gesta ,,ni¢“(a) a vizu-
alizacia vektora obsahujticeho informa- alizacia vektora obsahujtuceho informa-
ciu o pozicii prstov a dlane ruky prisla- ciu o pozicii prstov a dlane ruky prisla-
chajiceho gestu ,,0k“(b). chajiceho gestu ,nic¢“(b).

Obr. 3.7: Typy gest z nasho datasetu a ich vizualizacia.

3.2 Predspracovanie a klasifikdtory

Na predspracovanie dat vyuzivame analyzu hlavnych komponentov (Principal Com-
ponent Analysis skr. PCA) spolu s réznymi metodami Skalovania dat a tiez vlastnu
metodu predspracovania zaloZzent na centrovani a normalizacii dat, skratene nazvani
center-norm. Pre implementaciu skdlovania dat a analyzu hlavnych komponentov po-
uzivame kniZnicu scikit-learn [2].

Prva cast predspracovania center-norm pozostava z odpocitania siradnic stredu
ruky od stradnic prstov, ¢im sa docieli relativizacia pozicii prstov k pozicii stredu
ruky. Samotnu poziciu stredu ruky ale nechavame nezmenent, aby mohla aj nadalej
niest informéciu o pozicii ruky ako takej. Na druhu stranu pozicie prstov si teraz
zaznamenané voci tejto pozicii relativne. Druhou ¢astou tohto predspracovania je tzv.
normalizacia, ktord je zalozena na vydeleni siradnic vSetkych prstov vzdialenostou
medzi stredom ruky a prostrednikom s cielom normalizovat tieto vzdialenosti tak, aby
vzdialenost medzi stredom ruky a prostrednikom bola 1.

7 bezne pouzivanych metod skalovania dat sme vybrali metodu Standardného ska-
lovania a min-max Skalovania.

Metoda standardného skalovania (angl. standard scaling) vyuziva klasické skalova-

nie, ktoré vznikne modifikdciou kazdého priznaku kazdého priznakového vektora od-
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¢itanim priemeru daného priznaku a vydelenim jeho Standardnou odchylkou, pri¢om
odchylka aj priemer kazdého priznaku st pocitané naprie¢ vSetkymi vektormi vstup-
nych dat. Takto sa docieli nulovy priemer a jednotkova variancia kazdého priznaku.

Ako casté alternativa k Standardnému skalovaniu sa vyuziva metdéda min-max skélo-
vania (angl. min-max scaling), ktora je zalozena na skalovani kazdého priznaku vstupu
do uréitého rozsahu. V nasom pripade bude tento rozsah interval [0, 1].

V naSej praci porovnavame klasifikiciu pomocou metdédy podpornych vektorov
(angl. support vector machines alebo SVM), algoritmu nahodny les (angl. random fo-
rest) a modelu neurénovej siete DeepGRU [14]. Pre implementéciu klasifikitorov SVM
a nahodny les pouzivame kniznicu scikit-learn [2]. Navrh modelu neurénovej siete aj
jeho implementacia je prevzata z prace ,,DeepGRU: Deep gesture recognition utility*
od Mehrana Maghoumiho a Josepha J LaViolu [14].

3.3 Implementacia experimentov

Cielom experimentov je vyber najoptimalnejsicho z klasifikitorov SVM, nahodny les
a DeepGRU pre rozpoznévanie nasej sady gest.

Na zac¢iatku z nahratych zaznamov gest vyclenime trénovaciu (a valida¢nu) a tes-
tovaciu mnozinu. Do testovacej mnoziny boli vyc¢lenené zdznamy od subjektov Zu, St
a Pa. Zvy$né zaznamy boli pouzité na trénovanie a validaciu. Na testovaciu mnozinu
teda pripada 36 zaznamov gest a na trénovaciu a valida¢ni mnozinu pripadé zvysnych
156 zaznamov. Z toho priblizne 132 zdznamov sa pouZziva na trénovanie pri kazdej faze
b-tazovej krizovej validécie, ktora pouzivame na trénovanie.

Na testovacej mnozine na zaver otestujeme najlepsi z klasifikdtorov spolu s pren

najlepsim predspracovanim dat.

3.3.1 Dlzka sekvencie snimok reprezentujiicej gesto

Pre klasifikitory SVM a nahodny les v experimentoch testujeme najvhodnejsiu dizku
sekvencie reprezentujiicej jedno gesto. Zvolili sme si dlzky sekvencii 1,10, 20 a 40. Tie
st zvolené takto preto, lebo rovhomerne pokryvaju priestor vietkych moznych dizok
sekvencif, ked7e najdlhia mozna dlzka sekvencie je 60, ¢o vyplyva z po¢tu snimok
najkratsieho zaznamu gesta. Pre kazdu dlzku sekvencie je zo zaznamov gest vytvorena
novéa mnozina prikladov. Pre dlzku sekvencie n je vytvorena tak, Ze pre kazdy zaznam
gesta je pre kazdu jeho suvisla podpostupnost snimok pozicii ruky dizky n vytvoreny
priznakovy vektor dlzky n - 18 ako zretazenie snimok pozicii ruky tejto podpostupnosti
(ktoré maju dizku 18). K tomuto vektoru je potom priradené patriéné oznacenie (typ

gesta). Tymto sposobom vzniknt vSetky nové priklady tejto mnoziny.
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V pripade modelu DeepGRU sme sa rozhodli netestovat najvhodnejsiu dizku sek-
vencie majuicej reprezentovat jedno gesto. Miesto toho postupujeme tak, ze sekvenciu
zodpovedajicu jednému gestu vytvarame vzdy rozdelenim zaznamu gesta na patiny. Z
jedného zéznamu teda méame pit sekvencii pétinovej dlzky, ktorych zretazenie je cely
zaznam. V ramci jedného zaznamu uz teda nepracujeme s takym poctom sekvencii,
kolko je suvislych podpostupnosti danej dlzky, ¢o znamené, 7e vzhladom na pocet
zdznamov pracujeme s linearnym a nie kvadratickym néarastom poctu spracovavanych
dat. Pri¢inou tejto zmeny pristupu je ¢asova narocnost trénovania neurénovej siete
DeepGRU. Dalej potom tieto sekvencie nereprezentujeme ako vektor zretazenia sni-
mok pozicie ruky, ale len ako ¢asovi postupnost snimok pozicie ruky (teda vektorov
dlzky 18) kvoli snahe vyuzit potencial neurénovej siete DeepGRU, ktora dokaze vdaka

rekurencii zachytavat dlhodobé zavislosti v ¢asovej postupnosti dat.

3.3.2 Vyber kernelu SVM

Pre SVM na zaciatku vykonédvame vyber kernelu, a to z moznosti linedrneho, poly-
nomialneho a gaussovského RBF kernelu. Tento experiment vykonavame na datach z
mnoziny vytvorenej pre dzku sekvencie 20 a pre fixné hyperparametre C' a gamma kla-
sifikitora SVM, a to C' = 8 a gamma = " scale” z implementacie v kniznici scikit-learn.
Kernely sti porovnavané na datach predspracovanych vSetkymi moznymi kombinéciami

z nasledujicich moznosti predspracovania:

1. skalovanie: Standardné, min-max
2. center-norm predspracovanie: s pouZitim/bez

3. PCA: bez / (s pouzitim s po¢tom ponechanych komponentov po PCA 42 (zacho-

vavajucich 95% variancie dat) a 360 (zachovavajicich 100% variancie dat))

Pre prehladavanie kernelov a po¢tu komponentov vyuZivame mriezkové prehladavanie
(angl. gridsearch) a pre trénovanie a validaciu pouzivame metodu 5-fazovej krizovej
validacie (angl. 5-fold cross-validation). Pre ich implementaciu pouzivame triedu Grid-

SearchCV z kniznice scikit-learn [2].

3.3.3 Vyber optimalnej dizky sekvencie a predspracovania pre
SVM a nahodny les

Nasledne postupujeme rovnako pre klasifikitory SVM a nahodny les. Na zaciatku si
zafixujeme ich hyperparametre. Pre SVM to su C' = 8 a gamma = "scale”, pricom
pouzivame najvhodnejsi kernel zvoleny po predchadzajicom experimente. Pre ndhodny
les to st maximalna hibka stromu 50 a pocet stromov 100. Zvysné parametre tychto

modelov ponechavame ako vychodzie pre ich implementéciu v kniznici scikit-learn [2].
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Pre dany klasifikitor realizujeme vyber optimalnej dizky sekvencie majtcej popi-
sovat jedno gesto porovnanim vykonnosti tohto klasifikitora na mnozinach prikladov
vytvorenych pre jednotlivé dlzky sekvencie. Zarovefi s tym vyberieme aj najlepsiu kom-
binéciu predspracovania dat pre dany klasifikator.

Konkrétne pre kazdu z dlzok sekvencif vykoname experiment na déatach z jej prisla-
chajucej mnoziny. Tieto predspracujeme (takmer) kazdou kombinéaciou z nasledujicich

moznosti predspracovanial:
1. skalovanie: bez, Standardné, min-max
2. center-norm predspracovanie: s pouzitim/bez

3. PCA: bez / (s pouzitim + poc¢et ponechanych komponentov zachovavajacich 50%,
80%, 90%, 95%, 98%, 99% az 100% variancie dat)

Pocty ponechanych komponentov po PCA zachovavajice dané mnozstva variancie dat
sa pre kazda dlzku sekvencie mozu odliovat a st preto pocitané pre kazda zvlast.

Pre najlepsie najdené kombinacie potom vyhladame ¢o najoptimalnejsie hodnoty
hyperparametrov C' a gamma modelu SVM a maximalnej hibky a po¢tu stromov mo-
delu ndhodny les.

Rovnako ako v predchadzajicom experimente pre prehladavanie poc¢tu ponecha-
nych komponentov a hodnot hyperparametrov SVM a nahodného lesa vyuzivame mriez-
kové prehladdvanie a pre trénovanie a validaciu pouzivame metdodu 5-fazovej krizovej
validacie. Pre ich implementaciu pouzivame rovnako triedu GridSearchCV z kniznice

scikit-learn [2].

3.3.4 Vyber optimalneho predspracovania pre DeepGRU

V pripade neurénovej siete DeepGRU postupujeme obdobne. Na zaciatku zafixujeme
hyperparametre krok ucenia (angl. learning rate) a ubytok vah (angl. weight decay)
algoritmu Adam [11]. Ich hodnoty st learning rate = 0.001 a weight decay = 0
a zvysné hyperparametre algoritmu Adam st ponechané ako vychodzie. V praci je
pouzitd implementacia algoritmu Adam z kniZnice PyTorch [1]|. Zafixujeme taktieZ
pocet epoch (teda kolko krat aktualizujeme parametre neurénovej siete pouzitim celého
datasetu) na 15 a velkost mnoziny, na zaklade ktorej v jednom kroku aktualizujeme
parametre (angl. batch size) na 64. Zafixované hodnoty kroku ucenia a ubytku vah pre
algoritmus Adam a tiez pocet epoch sa nakoniec po testovani inych moznych hodnot

ukéazali ako najoptimélnejsie.

Vynechané st tie kombinécie, v ktorych nepouzivame ziadne gkalovanie a pouzivame PCA, pretoze

pred pouzitim PCA je vo vaésine pripadov vyhodnejsie ho pouzit
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Rozdiel je potom v tom, Ze uz nevyberame optimalnu dlzku sekvencie. Vyber opti-
malneho predspracovania realizujeme na prislusne oznac¢enych ¢asovych postupnostiach
snimok pozicie ruky, ktoré si vstupom neurénovej siete DeepGRU. Tieto predspracu-

jeme (takmer) kazdou kombinéciou z nasledujicich moZnosti predspracovania®:

1. skalovanie: bez, Standardné, min-max
2. center-norm predspracovanie: s pouZitim/bez

3. PCA: bez / (s pouzitim + poc¢et ponechanych komponentov zachovavajacich 50%,
80%, 90%, 95%, 98%, 99% az 100% variancie dat)

V pripade DeepGRU st vzdy pouzivané vektory dlzky 18 a poéty ponechanych kom-
ponentov po PCA su teda postupne 2, 4, 5, 8, 11, 12 a 18.

Trénovanie a validaciu realizujeme v tomto pripade vlastnou implementaciou 5-
fazovej krizovej validacie a prehladavanie po¢tov ponechanych komponentov po PCA
realizujeme spolu s prehladavanim kombinacii predspracovania pouzitim vlastnej im-

plementéacie mriezkového prehladévania.

2Vynechané st znova tie kombinécie, v ktorych nepouZivame Ziadne skalovanie a pouzivame PCA
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Kapitola 4

Vysledky

V tejto kapitole popisujeme vysledky vSetkych experimentov, ktoré boli v nasej préaci
vykonané za tc¢elom porovnania klasifikaitorov SVM, ndhodny les a DeepGRU pre ucely
rozpoznavania gest z nasho datasetu. Vysledky tychto experimentov vyhodnocujeme v

kapitole 5.

4.1 Metoéda podpornych vektorov

V pripade modelu SVM sa ukazuje, Ze najblizsie jeho optimalnym hyperparametrom

st pre kazdu dlzku sekvencie vychodzie hyperparametre C = 8 a gamma = " scale” .

4.1.1 Experiment 0 (vyber kernelu)

V tejto ¢asti prace sme sa rozhodli vhodny kernel vyberat z troch moznosti: linedrneho,
polynomického a gaussovského rbf kernelu. Ako vyjadruje tabulka 4.1, ako najuspes-

nejsi sa v kazdom pripade ukéazal gaussovsky rbf kernel.

4.1.2 Experiment 1 (pre dizku sekvencie 1)

V pripade dlzky sekvencie 1 mame podla mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
nasledujicich po¢tov ponechanych komponentov po PCA: 2, 4, 5, 8, 11, 12 a 18.

Grafy 4.3 vyjadruju vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre testované kombinécie
skalovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych komponentov po PCA
a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov moézeme usudzovat, Zze najvhodnejSou kombinaciou
pre tato dlzku sekvencie je pouZitie center-norm predspracovania, min-max $kalovania
a vynechanie PCA. Dosiahnuté valida¢né presnost tejto kombinacie a zaroven aj naj-
lepsia dosiahnuté validacnéa presnost pre model SVM a dlzku sekvencie 1 je priblizne
70, 49%.

29
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Tabulka 4.1: Tabulka vyjadrujuca najlepsiu dosiahnutu valida¢ni presnost pre line-
arny, polynomicky a gaussovsky rbf kernel vzhladom na pouZitie réznych kombinécii
center-norm predspracovania, skalovania a po¢tu komponentov ponechanych po pouziti
PCA resp. bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie 20. Pritom boli pouZité vychodzie
hyperparametre SVM C' = 8 a gamma = " scale”.

Bez predspracovania Center-norm predspracovanie
MinMaxScaler StandardScaler | MinMaxScaler StandardScaler
Pocet komponentov = 42
linear || 0.717087 0.712366 0.737352 0.73027
poly || 0.719512 0.72338 0.745276 0.740422
rbf | 0.78829 0.790323 0.784227 0.780293
Pocet komponentov = 360
linear || 0.727511 0.729805 0.732103 0.716563
poly | 0.725936 0.728625 0.747965 0.749996
rbf | 0.80127 0.80468 0.789995 0.785602
Bez PCA
linear || 0.727577 0.729805 0.732037 0.716563
poly || 0.772885 0.728625 0.770589 0.749996
rbf | 0.797992 0.80468 0.795765 0.785602
. Bez vlastného predspracovania S center-norm predspracovanim
B Rl I e e

5 8 n 2 5 8 n o
Pocet ponechanych komponentov po PCA Pocet ponechanych komponentov po PCA

Obr. 4.1: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.2: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.3: Grafy vyjadrujtce vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre klasifikditor SVM
a rozne kombinécie skalovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych kom-

ponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie 1.
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Obr. 4.4: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.5: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.6: Grafy vyjadrujtce vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre klasifikditor SVM
a rozne kombinacie Skalovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych kom-

ponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie 10.

4.1.3 Experiment 2 (pre dizku sekvencie 10)

V pripade dlzky sekvencie 10 mame podl'a mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
nasledujtcich poc¢tov ponechanych komponentov po PCA: 4, 8, 14, 25, 44, 62 a 180.

Grafy 4.6 vyjadruju vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre testované kombinécie
skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu ponechanych komponentov po PCA
a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov moézeme usudzovat, Zze najvhodnejSou kombinaciou
pre tuto dlzku sekvencie je rovnako ako pri dlzke sekvencie 1 pouzitie center-norm
predspracovania, min-max Skalovania a vynechanie PCA. Dosiahnuta valida¢né pres-
nost tejto kombinécie a st¢asne najlepsia dosiahnuté presnost pre model SVM a dlzku

sekvencie 10 je ale az priblizne 79, 045%.

4.1.4 Experiment 3 (pre dizku sekvencie 20)

V pripade dlzky sekvencie 20 mame podl'a mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
nasledujucich poc¢tov ponechanych komponentov po PCA: 5, 12, 23, 42, 79, 116 a 360.

Grafy 4.9 vyjadruju vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre testované kombinécie
skalovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych komponentov po PCA
a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov mozeme usudzovat, Ze najvhodnejsou kombinaciou pre
tato dlzku sekvencie je na rozdiel od predchadzajucich pouzitie standardného skalo-
vania bez center-norm predspracovania. Na zvoleni alebo nezvoleni pouzitia PCA v

pripade pouZitia v8etkych komponentov po PCA v tomto pripade nezalezi, kedZe obe
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Obr. 4.7: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.8: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.9: Grafy vyjadrujtce vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre klasifikditor SVM
a rozne kombinacie skidlovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych kom-

ponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie 20.

tieto moZznosti maju v tomto pripade rovnaku a zaroven najlepSiu presnost 80, 468%.

4.1.5 Experiment 4 (pre dlzku sekvencie 40)

V pripade dlzky sekvencie 40 méame podla mnozstva popisovanej variancie na vyber
z nasledujucich poc¢tov ponechanych komponentov po PCA: 6, 21, 39, 75, 150, 223 a
720.

Grafy 4.12 vyjadruji vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre testované kombi-
nécie Skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu ponechanych komponentov po
PCA a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zaklade tychto vysledkov mézeme usudzovat, ze najvhodnejSou kombinaciou
pre tato dlzku sekvencie je kombinécia s pouzitim min-max Skélovania bez pouzitia
center-norm predspracovania a s pouzitim PCA a naslednym ponechanim vsetkych
komponentov. Dosiahnuta valida¢na presnost tejto kombinécie a stcasne najlepsia do-
siahnuté presnost pre model SVM a dlzku sekvencie 40 je priblizne 79,608%, ¢o je

horgie ako pre dlzku sekvencie 20.

4.2 Nahodny les

4.2.1 Experiment 1 (pre dizku sekvencie 1)

V pripade dlzky sekvencie 1 mame podla mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
rovnakych poc¢tov ponechanych komponentov po PCA ako v analogickom pripade pri
testovani SVM.
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Obr. 4.10: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.11: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.12: Grafy vyjadrujice vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre klasifikator
SVM a rozne kombinacie skalovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych

komponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie 40.

Grafy 4.15 vyjadruja vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre testované kombi-
nécie skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu ponechanych komponentov po
PCA a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov mézeme usudzovat, ze najvhodnejSou kombinaciou
pre ttato dizku sekvencie je kombinacia s pouzitim standardného Skalovania, bez pouZi-
tia center-norm predspracovania, s pouzitim PCA a néaslednym ponechanim vsetkych
komponentov. Dosiahnuté validacna presnost tejto kombinacie je priblizne 72,13%,
¢o je viac ako v analogickom pripade pre SVM. Najlepsia dosiahnuta presnost pre
model nahodny les a dizku sekvencie 1 je viak po optimalizacii hyperparametrov az
72,44%, a to pre pocet stromov (n_estimators) 300 a maximalnu hibku jedného stromu
(max_depth) 100.

4.2.2 Experiment 2 (pre dizku sekvencie 10)

V pripade dizky sekvencie 10 mame podla mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
rovnakych poc¢tov ponechanych komponentov po PCA ako v analogickom pripade pri
testovani SVM.

Grafy 4.18 vyjadruju vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre testované kombi-
nacie skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu ponechanych komponentov po
PCA a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov mozeme usudzovat, Ze najvhodnejSou kombinaciou pre
tato dizku sekvencie je takmer rovnaka kombinéacia ako v pripade dlzky sekvencie 1
s tym rozdielom, Ze v tomto pripade je o nieco malo vyhodnejSie pouzitie min-max

skalovania. Dosiahnuté validacné presnost tejto kombinéacie je priblizne 81, 15%, ¢o je
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Obr. 4.13: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.14: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.15: Grafy vyjadrujice vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre klasifikator
nédhodny les a rézne kombinacie Skadlovania, center-norm predspracovania a poc¢tu po-
nechanych komponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie
1.
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Obr. 4.16: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.17: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.18: Grafy vyjadrujuce vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre klasifikator
nadhodny les a rozne kombinécie Skidlovania, center-norm predspracovania a poc¢tu po-
nechanych komponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie
10.



4.2. NAHODNY LES 35

Bez vlastného predspracovania S center-norm predspracovanim
L4 L] 0.825
0.8 ®
g
° [ ]
® 0.800 o

W 971 . 07751
B i
2 2 °
o ° © 0.750 .
[=8 o
o 0.6 et
5 5 0.725
© ©
B R=l
g 2 0700

0.5 4 S pouzitim PCA a standardného Skalovania S pouzitim PCA a Standardného $kalovania

® S pouzitim PCA a min-max skalovania 0.675 1 L4 ® S pouzitim PCA a min-max $kalovania
—— S pouzitim min-max $kalovania bez PCA —— S pouzitim min-max $kalovania bez PCA
0.4 1 S pouzitim Standardného Skélovania bez PCA 0.650 4 S pouzitim Standardného $kélovania bez PCA
' ° —— Bez PCA a $kélovania ° —— Bez PCA a $kdlovania

Sem o om s 360 Shm @ w1 360
Pocet ponechanych komponentov po PCA Pocet ponechanych komponentov po PCA

Obr. 4.19: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.20: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.21: Grafy vyjadrujice vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre klasifikator
nédhodny les a rézne kombinacie Skalovania, center-norm predspracovania a poctu po-
nechanych komponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie
20.

viac ako pre dlzku sekvencie 1 a taktiez viac ako v analogickom pripade pre SVM.
Najlepsia dosiahnuta presnost pre model nahodny les a dlzku sekvencie 10 je v8ak po
optimalizacii hyperparametrov az 82,55%, a to pre pocet stromov (n_estimators) 500

a maximalnu hibku jedného stromu (max_depth) 100.

4.2.3 Experiment 3 (pre dizku sekvencie 20)

V pripade dizky sekvencie 20 mame podl'a mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
rovnakych poc¢tov ponechanych komponentov po PCA ako v analogickom pripade pri
testovani SVM.

Grafy 4.21 vyjadruja vyvoj dosiahnutej validacnej presnosti pre testované kombi-

nacie Skdlovania, center-norm predspracovania a po¢tu ponechanych komponentov po
PCA a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov moézeme usudzovat, Zze najvhodnejSou kombinaciou
pre tito dizku sekvencie je kombinécia s pouzitim center-norm predspracovania, §tan-
dardného skalovania a PCA s ponechanim 116 komponentov, ¢o prislicha ponechaniu
komponentov popisujicich 99% variancie dat. Dosiahnuté valida¢né presnost tejto kom-
binacie je priblizne 82,92%, ¢o je viac ako pre dlzku sekvencie 10 a taktieZ viac ako v
analogickom pripade pre SVM. Najlepsia dosiahnuté presnost pre model ndhodny les a
dlzku sekvencie 20 je viak po optimalizacii hyperparametrov az 84, 15%, a to pre pocet

stromov (n_ estimators) 500 a maximalnu hlbku jedného stromu (max_depth) 300.
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Obr. 4.22: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.23: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.24: Grafy vyjadrujice vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre klasifikator
nédhodny les a rézne kombinacie Skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu po-
nechanych komponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA pre dlzku sekvencie
40.

4.2.4 Experiment 4 (pre dizku sekvencie 40)

V pripade dlzky sekvencie 40 mame podla mnoZstva popisovanej variancie na vyber z
rovnakych poc¢tov ponechanych komponentov po PCA ako v analogickom pripade pri
testovani SVM.

Grafy 4.24 vyjadruji vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre testované kombi-
nécie skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu ponechanych komponentov po
PCA a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zéklade tychto vysledkov mézeme usudzovat, Ze najvhodnejSou kombinaciou pre
tato dlzku sekvencie je kombinécia s pouzitim Standardného skalovania bez pouzitia
center-norm predspracovania a s pouzitim PCA s naslednym ponechanim 223 kompo-
nentov, ¢o rovnako zodpoveda ponechaniu komponentov popisujucich 99% variancie
dat. Dosiahnuté valida¢nd presnost tejto kombinécie je priblizne 83,06%, ¢o je viac
ako v analogickom pripade pre SVM, ale menej ako po optimalizacii hyperparametrov
v pripade dlzky sekvencie 20. Ani po optimalizacii hyperparametrov nie je v pripade
dlzky sekvencie 40 vysledna validaéna presnost vicsia, ako v pripade dlzky sekvencie
20, a sice 83,93%, a to pre pocet stromov (n_estimators) 500 a maximalnu hibku

jedného stromu (max_depth) 50.

4.3 DeepGRU

Kedze st v tomto pripade pouzivané vektory dlzky 18, na vyber méame z nasledujtcich

poctov ponechanych komponentov po PCA: 2, 4, 5, 8, 11, 12 a 18.
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Obr. 4.25: Bez vlastného predspracovania Obr. 4.26: S center-norm predspracovanim

Obr. 4.27: Grafy vyjadrujice vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre model neuro6-
novej siete DeepGRU a rozne kombinacie $kalovania, center-norm predspracovania a

poctu ponechanych komponentov po PCA a rovnako bez pouzitia PCA

Grafy 4.27 vyjadruju vyvoj dosiahnutej valida¢nej presnosti pre testované kombi-
nécie skalovania, center-norm predspracovania a poc¢tu ponechanych komponentov po
PCA a rovnako bez pouzitia PCA.

Na zaklade tychto vysledkov mézeme usudzovat, ze najvhodnejsia kombinacia pred-
spracovania vstupnych dat pre neurénovu siet DeepGRU neobsahuje center-norm pred-
spracovanie, ale pouziva Standardné Skalovanie dat a PCA s ponechanim 12 kompo-
nentov, ktoré popisuju 99% variancie v datach. Dosiahnuta validacna presnost tejto

kombinécie je priblizne 80, 75%.



38

KAPITOLA 4. VYSLEDKY



Kapitola 5
Diskusia

V tejto kapitole sumarizujeme dosiahnuté vysledky a porovnavame vykonnost modelov
SVM, nahodny les a neurénovej siete DeepGRU na nasom datasete gest.

Po optimalizacii dlzky sekvencie popisujicej jedno gesto, predspracovania dat a
hyperparametrov klasifikacnych modelov sa model nahodny les ukézal ako najoptiméal-
nejsi klasifikaény model pre rieSenie problému rozpoznavania gest na nasom datasete.
Na grafe 5.1 mozno vidiet, Ze algoritmus nahodny les je pre kazda dlzku sekvencie
optimalnejsi nez SVM a pre dlzky sekvencii 10, 20 a 40 je dokonca optimélnejsi nez
model neurénovej siete DeepGRU, ¢o je prinajmensom prekvapivy vysledok. Na druhua
stranu algoritmus SVM sa ukazuje byt menej vykonny ako algoritmus nahodny les aj
neurénova siet DeepGRU.

Najlepsi vysledok dosahuje algoritmus ndhodny les pre dlzku sekvencie predstavu-
jucej jedno gest zvolend na 20 snimok a jej celkovii optimalnost podporuje aj rovnako
najlepsi vysledok modelu SVM préve na sekvencii dlzky 20 (vid. graf 5.1).

Ocividne najvhodnej$im kernelom pre pouzitie modelu SVM na naSom datasete je
gaussovsky RBF kernel dosahujuci o 2 — 8% lepsiu presnost ako ostatné kernely.

Nami navrhnuté predspracovanie center-norm preukazuje v niektorych pripadoch
zlepSenie a v niektorych pripadoch zhorSenie presnosti klasifikacie. Obe tieto zmeny st
vsak len nepatrné.

Za najoptimalnejsiu kombinaciu mozeme uré¢it vyber dizky sekvencie predstavuji-
cej jedno gesto ako 20, pouzitie nami navrhnutého center-norm predspracovania, Stan-
dardného skélovania a PCA s ponechanim 116 komponentov, ¢o zodpoveda ponechaniu
komponentov zachovéavajtcich 99% variancie v datach, pricom pouZijeme klasifikator
nahodny les s po¢tom stromov 500 a maximélnou hlbkou jedného stromu 300. Tato
kombinacia ma valida¢ni presnost 84, 15% a vyslednu testovaciu presnost 79, 18%.

Tento vysledok, priblizne 80% je v stlade s o¢akdvaniami. Z matice zamen (5.2)
po zéverec¢nom teste mozno totizto vidiet, Ze mnoho pripadov zameny nastéva v pri-

pade zlého vyhodnotenia gest ako Ziadne gesto (oznacené ako ,ni¢“). Kvoli nejasnej
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Graf vyvoja najlep3ej dosiahnutej valida¢nej presnosti vzhladom na dizku sekvencie
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Obr. 5.1: Graf popisujuci vyvoj najlepsej dosiahnutej valida¢nej presnosti pre kazda
testovant dlzku sekvencie pre klasifikatory SVM a nahodny les a najlepsej dosiahnutej

valida¢nej presnosti pre model neurénovej siete DeepGRU
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Matica zamen
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Obr. 5.2: Matica zamen popisujica pocet vzajomnych zamen jednotlivych gest pri
testovani najlepsej konfiguracie s klasifikditorom nahodny les. Posledny stlpec popisuje

pocet vyhodnoteni jednotlivych gest ako zaznam typu ,,nic¢*.

charakteristike zéznamu typu ,,ni¢“ nie je prekvapenim, ze nas model pri trénovani aj
naslednom testovani dokaze pomylit. Keby sme teda nebrali do tvahy zaznam typu
,Nic¢“, potom by vysledna testovacia presnost modelu ndhodny les dost pravdepodobne

presahovala 80%.

5.1 Miera mozZného skreslenia vysledkov

Model DeepGRU nebol trénovany na tplne rovnako predspracovanych datach ako mo-
dely SVM a nahodny les, kvoli ¢omu mal voéi nim istd nevyhodu. Tieto klasifikacné
modely boli trénované na kvadraticky via¢som mnozstve dat spracovanych do styroch
roznych dlzok sekvencif pokryvajucich vietky podpostupnosti zdznamu gesta. Zarovei
bola dlzka vstupu jedného trénovaného klasifikitora SVM /nahodny les zakazdym rov-
nakej dlzky, pricom v pripade DeepGRU sa tieto dlzky 1isili. Napriek tomu verime, Ze
nase porovnanie klasifikdtorov nie je prili§ skreslené.

Aj ked boli SVM a néhodny les trénované na kvadraticky va¢Ssom mnozstve dét,
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je dost pravdepodobné, Ze to nie je vyznamnym ¢initelom v ich konec¢nej presnosti,
kedZe mnozstvo trénovacich dat je uz tak dost velké (pri kazdej faze krizovej validacie
priblizne 132 zaznamov). NavySe boli pre trénovanie DeepGRU vyuzité vSetky snimky
datasetu pouzité aj pri SVM /nédhodnom lese, pricom v pripade SVM /nahodného lesa
vznikli nové priklady oproti pripadu DeepGRU len posunom /zmenou dlzky o niekol'ko
snimok v ramci zaznamu gesta. Vdaka rekurentnosti DeepGRU by ale adaptécia na
tento posun/zmenu dlzky, zaistena pri SVM /ndhodnom lese novymi prikladmi, nemu-
sela byt problémom. Siet DeepGRU by teda mala byt do istej miery odolné aj voci
variabilite dlzky ¢asovej sekvencie na vstupe.

7, pozorovani tiez vyplyva, ze modely SVM a nahodny les preukazuju znacné zvy-
Senie presnosti uz pri dlzke sekvencie 10 (pri ndhodnom lese uz vtedy vi¢siu presnost
ako DeepGRU). Pritom kedZe minimalna dlzka jedného zéznamu je 60 snimok, dlzka
jednej sekvencie pouzitej pri DeepGRU nikdy neklesla pod 10 snimok.

Na zéklade tychto pozorovani si dovolujeme tvrdit, Ze miera skreslenia nasich vy-

sledkov je minimélna.



Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo porovnanie klasifikitorov SVM, nédhodny les a
DeepGRU pre pouzitie na rozpoznavanie danej sady gest z nasho datasetu s motivaciou
dalsieho pouzitia pre komunikiciu s humanoidnym robotom NICO.

Toto sme v naSej praci uspesne splnili. Dosiahli sme to vdaka tspesnému navrhu,
implementacii a vykonaniu experimentov. Tie zahfhiali najmé vyber spravnej dlzky
sekvencie snimok ruky reprezentujtcej jedno gesto, vyber optimalneho skalovania dat
a predspracovania pomocou PCA alebo center-norm predspracovania navrhnutého v
ramci tejto prace. Okrem toho zahfnali aj vyber najvhodnejsieho kernelu pre SVM a
inych hyperparametrov.

Zistili sme, ze algoritmus ndhodny les je najvhodnejsi pre rozpoznévanie sady gest
z nasho datasetu. Vsetky tri metody sa vSak v presnosti klasifikicie odliSovali len mini-
mélne. Kazdopéadne sa pouzitie modelov SVM a nahodny les v naSom pripade ukézalo
ako ekvivalentné pouzitiu aktualneho modelu neurénovej siete DeepGRU navrhnutého
pre rozpoznavanie gest.

Medzi dalsie ziskané vysledky patri napriklad zistenie, Ze najvhodnejsi kernel pre
pouzitie SVM na naSom datasete je gaussovsky RBF kernel a najoptiméalnejsia dzka
sekvencie snimok pozicie ruky zodpovedajica jednému gestu je 20.

Tato préaca zaroven predstavuje vyznamny posun oproti spominanej pilotnej studii
[23| pre modul humanoidného robota majtci rozpoznavat Iudsku ¢innost, kedZe naj-
lepSia testovacia presnost dosiahnuté v ramci tejto prace bola 80%, ¢o je narast o 10%
oproti najlepsiemu vysledku priblizne 70% dosiahnutom v ramci pilotnej studie. Tento
vysledok bol dosiahnuty na povodnom datasete z pilotnej Studie rozsirenom o niekol'ko
dalgich zéznamov gest.

Na tuto practi mozno nadviazat napriklad zvic¢senim rozpoznavaného spektra gest
alebo navrhom vlastnej architektiry neurénovej siete pre rozpoznavanie nasho /rozsire-
ného datasetu gest. Nakoniec je samozrejme o¢akavanym rozsirenim najma aplikovanie
natrénovanych klasifikatorov pre klasifikiciu v redlnom case a jej vyuzitie pre komuni-

kiciu s humanoidnym robotom NICO.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k préaci sa nachadza zdrojovy kéd programu napisa-
ného za tcelom vykonania experimentov a stbory s vysledkami tychto experimentov.
TaktieZ sa v nej nachadzaju data (nahraté zaznamy gest), na ktorych boli vysledky zis-
kané. Tie sa nachadzaji aj na stranke: http://cogsci.dai.fmph.uniba.sk/ kocur/
gestures/

Zdrojovy kod je rozdeleny na dve Casti.

Prva cast zodpoveda experimentom na klasifikditoroch SVM a nahodny les a okrem
elektronickej prilohy je zverejnend aj na stranke https://github.com/matomarss/
gesture_recognition_thesis_SVM_RF.git.

Druhé ¢ast zodpoveda experimentom na neurénovej sieti DeepGRU a okrem elektro-
nickej prilohy je zverejnena aj na stranke https://github.com/matomarss/gesture_

recognition_thesis_deepGRU.git.
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