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Ciele prace

* Rozpoznavanie gest — metddy
strojového ucenia

* Porovnanie Standardne pouzivanych
klasifikatorov a nového modelu
neuronovej siete

* Nadviazanie na pilotnu studiu:
* modul pre rozpoznavanie gest
* humanoidny robot NICO

Obrazok prevzaty z: https://www.seedrobotics.com/nico-robot 2



Dataset




LEAP MOTION
CONTROLLER (LMC)

e Zaznamenavanie pohybu ruky

* Infracervené kamery a LED svetla

e Zaznamy: casova sekvencia snimok
(snimka=pozicia ruky (jej Casti))

Obrazok prevzaty z: https://www.ultraleap.com/product/leap-motion-controller/ 4
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Obrazok prevzaty z: https://www.ultraleap.com/product/leap-motion-controller/



Ukazka rozpoznavanych gest a vizualizacia vektora popisujuceho
snimku daného typu gesta
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Ukazka rozpoznavanych gest a vizualizacia vektora popisujuceho
snimku daného typu gesta
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Ukazka rozpoznavanych gest a vizualizacia vektora popisujuceho
snimku daného typu gesta




11 subjektov
Daldie
parametre
datasetu

Jeden zaznam gesta = niekol'’ko (5-10)
opakovani gesta (= 60 - 200 snimok)

PocCet zaznamov: 192 => 32 pre kazdy typ gesta

Pocet snimok: 22 000



Experimenty a vysledky

Porovnanie klasifikachych metod a predspracovania dat




Klasifikacné metody

1. Metdda podpornych vektorov (SVM)

2. Nahodny les

3. Neurodnova siet DeepGRU
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Obrazok prevzaty z: https://github.com/Maghoumi/DeepGRU
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Predspracovanie dat

1. Vlastné predspracovanie
2. Tvorba sekvencie snimok zodpovedajucej jednému gestu
3. Skalovanie

4. PCA (analyza hlavnych komponentov)
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Vlastné predspracovanie

» Aplikované na jednotlivé snimky (reprezentované vektorom dlzky 18)

1. Centrovanie: Odpocitanie pozicie stredu dlane od pozicii prstov

2. Normalizacia: Predelenie centrovanych pozicii prstov vzdialenostou
prostrednika od stredu dlane

* Skratene: ,center-norm”“ predspracovanie
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Vlastné predspracovanie

Formalne:
d - dlan
p - prostrednik

7 ’ 3 —>x _>>|< —> % % %
Nova snimka: (d, a*, b*, p*, c, e )
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Tvorba sekvencie snimok zodpovedajucej
jednému gestu — SVM a nahodny les

* Sekvencie ako vektory
» Testované dlZky sekvencif: 1,10,20,40

Tvorba novych dat pre sekvenciu danej dlzky:

« pre kazdu suvisli podpostupnost’ (danej dizky) snimok zdznamu vytvor zretazenim novy
vektor

* Priklad:
 DIl7ka sekvencie: 2

»»»»»»

* Nové data (ako vektory): (51, S;), (52, S3), (53, S4), (S4, S5), (S5, Sg)
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Tvorba sekvencie snimok zodpovedajucej
jednému gestu — DeepGRU

» Sekvencie ako postupnosti vektorov

Tvorba novych dat:

» Rozdelenie kazdého zaznamu gesta na sekvencie patinovej dlzky
 Priklad:

»»»»»»»»»»

* Nové data (ako postupnosti vektorov): (54, 55), (S3,54), (Ss, S¢), (57,5g), (S9,510)
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Skalovanie dat

e Standardné $kalovanie — odpoditanie priemeru a vydelenie
standardnou odchylkou

* Min-max skalovanie — skalovanie priznakov do rozsahu [0,1]

Postup:

1. Vypocet hodnot potrebnych premennych skalovaca (napr.
priemer/minimum/...) pre kazdy priznak osobitne cez vSetky
vstupné vektory

2. Aplikacia skalovania na kazdy priznak
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Analyza hlavnych komponentov

* Redukcia dimenzionality dat

* Testované pocty ponechanych komponentov zachovavajuce 50%,
80%, 90%, 95%, 98%, 99% az 100% variancie v datach

e Pre kazdu dizku sekvencie: odligné dizky vstupnych vektorov =>
odlisné testované pocty ponechanych hlavnych komponentov

Postup:

1. Analyza hlavnych komponentov cez vsetky vstupné vektory
2. Projekcia vstupnych dat na najdené komponenty
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Vlyvkonané experimenty

1. Vyber kernelu pre SVM
2. Vlyber optimalnej dizky sekvencie / predspracovania
3. Vyber zvysnych hyperparametrov modelov

* Implementacné detaily:
 5-fazova krizova validacia
* mriezkové prehladavanie (angl. gridsearch)
* metrika: presnost’ (percento spravnych predikcii)

20



Vyber kernelu
SVM

 Fixna diZka sekvencie
snimok gesta: 20

* Fixné hyperparametre
modelu SVM

* Optimalny kernel: RBF

Bez predspracovania Center-norm predspracovanie
MinMaxScaler StandardScaler | MinMaxScaler StandardScaler
Poéet 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
Poéet 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
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\lyber predspracovania a hyperparametrov —SVM a
nahodny les

* Fixné hyperparametre SVM /nahodného lesa

Postup:

* Pre kazdu testovanu dlzku sekvencie:

1. Vyber najlepSej kombinacie predspracovania testovanim
vSetkych moznosti (okrem PCA bez Skalovania)

2. Optimalizacia hyperparametrov klasifikatora pre najlepsiu
kombinaciu
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Vyber predspracovania a hyperparametrov —
DeepGRU

* Fixné hyperparametre (pocet epoch, batchsize, ...)

Postup:

1.

Vyber najlepSej kombinacie predspracovania testovanim
vsSetkych moznosti (okrem PCA bez Skalovania)

Pre najlepSiu kombinaciu predspracovania optimalizacia
niektorych hyperparametrov
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Optimalna dizka
sekvencie — SVM

e Optimalna dlzka
sekvencie: 20

NajlepsSia dosiahnuta validacna presnost

Vyvoja najlepsej dosiahnutej presnosti vzhladom na dlZku sekvencie pre SVM
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Vyvoj najlepéej dosiahnutej validaénej presnosti vzhladom na dizku sekvencie pre ndhodny les
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Opt|ma|ne * Standardné $kélovanie bez vlastného predspracovania

predspracovame ] * PCA: bez / ponechanie vSetkych komponentov po PCA
SVM
Bez predspracovania Center-norm predspracovanic
min-max Standardné | bez min-max Standardné | bez

bez PCA || 0.797992 0.80468 0.791107 (.795765 ().785602 0.769738

PCA 5 | 0.383353 0.449709 0.623131 0.641031

PCA 12 || 0.678794 0.69276 0.707776 0.729085

PCA 23 || 0.774522 0.768097 0.772034 0.773411

PCA 42 || 0.78829 (.789602 (.784752 (0.780227

PCA 79 || 0.79537 0.797337 0.785078 (.780226

PCA 116 || 0.798385 0.801205 (.789274 (.784356

PCA 360 || 0.80127 0.80468 (.789995 (.785602
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Optimalne

, « Standardné $kalovanie s vlastnym predspracovanim
predspracovame —

* PCA: ponechanych 116 komponentov (99% variancie)

nahodny les

Bez predspracovania Center-norm predspracovanic
min-max Standardné | bez min-max Standardné | bez
bez PCA || 0.783436 0.781337 0.783042 (.785534 0.785075 0.78383
PCA 5 | 0.378564 0.445249 0.640638 0.667717
PCA 12 || 0.635911 0.648371 0.681091 (.72404
PCA 23 || 0.752624 0.757345 0.745739 0.77708
PCA 42 || 0.779701 0.789996 0.760686 0.786125
PCA 79 || 0.809993 (0.822189 (0.794585 0.805797
PCA 116 || 0.819828 0.826123 0.804355 0.829204
PCA 360 || 0.821205 0.814584 0.805209 0.820287
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Opt|ma|ne * Standardné $kélovanie bez vlastného predspracovania

predspracovanie — * PCA: ponechanych 12 komponentov (99% variancie)
DeepGRU
Bez predspracovania Center-norm predspracovanic
min-max Standardné | bez min-max Standardné | bez

bez PCA || 0.789881 (.772462 0.662891 0.700227 0.77703 0.758773

PCA 2 | 0.4858 (0.502278 0.486859 0.52476

PCA 4 | 0.478444 (.566398 0.614569 0.684219

PCA 5 | 0.635068 0.714237 0.61459 0.706403

PCA 28 | 0.687405 ().738595 0.698568 0.741147

PCA 11 | 0.739863 0.806417 0.757348 0.793294

PCA 12 | 0.74356 0.807468 0.759854 0.780857

PCA 18 | 0.770091 0.801731 0.748754 0.790435
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Porovnhanie
Klasifikatorov

* NajlepSia validacna
presnost (nahodny les):
84%

* Presnost na testovacich
datach: 80%

Graf vyvoja najlepsej dosiahnutej valida¢nej presnosti vzhladom na dizku sekvencie
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Matica zamen
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Kod experimentov, ukladania/nacitavania vysledkov
a ich vizualizacie

Navrh a implementacia vlastneho predspracovania a
tvorby sekvencii

Celkovy
Orinos

Celkovy pocet experimentov: 444

Pocet natrénovanych modelov: 2 220
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* Dosiahnuté zavery na datasete:
* Najvhodnejsi kernel pre SVM: RBF kernel

, z
C e | kO Vy  Priblizne optimalna dlZka sekvencie snimok: 20

* Vhodnost pouzitia PCA + Skalovania dat (4 3-5%)
/
0rinos

* Najvhodnejsi klasifikator: nahodny les

* Pokrok v presnosti na datasete o 10% (80%)
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RozsSirenie do
buducna — 2

 Aplikacia dosiahnutych
vysledkov pre rozpoznavanie
gest v realnom Case a tiez ako

modul pre humanoidného
robota NICO

* Navrh vlastnej neurdnovej siete
pre Ucely rozpoznavania gest (z
tohto datasetu)

Obrazok prevzaty z:
https://www.seedrobotics.com/nico-robot



Dakujem za
pozornost!



Otazky z oponentskeho posudku

1.

2.

Preco ste vybrali prave modely SVM, nahodny les a DeepGRU? Skumali ste
pouzitie aj inych modelov?

Zvazovali ste Upravu parametrov DeepGRU, ako su pocty neurénov vo
vrstvach, pripadne zaradenie skorého zastavovania (early stopping)?

Zaoberali ste sa moznou ablaCnou Studiou? Myslite, Ze by priniesla
zaujimave vysledky? (Pozn. ablacnou studiou sa oznacuje sada
experimentov, pri ktorej prebieha odstranovanie jednotlivych casti modelu,
predspracovania, pripadne vstupnych dat. Nasledne sa skuma vplyv tychto
zmien na vykon modelu.)
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