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ABSTRAKT

Ciel'om bakalarskej prace je vytvorit’ projekt pre laboratérium umelej inteligencie. Tento
projekt bude sluzit ako demonstracia pocitaCového videnia a detekcie gest. Vysledny
software bude schopny z kamerovych snimok detekovat’ a nasledne vyhodnotit’ predvolené
gesta a pomocou naprogramovaného rozhrania komunikovat' s LEGO EV3 robotom, ktory
na zaklade identifikovanych gest vykona prislusné akcie. Navrh aplikacie je koncipovany s
ohladom na skélovatel'nost’, co umoziiuje jednoducht upravu siboru detekovatelnych gest,
a teda flexibilné prisposobenie rieSenia pre iné Glohy. Praca zaroven priblizuje principy a

fungovanie pocitacového videnia.

KTlacové slova: pocitatové videnie, rozpoznavanie gest, ovladanie robota, LEGO EV3

ABSTRACT

The aim of this bachelor's thesis is to create a project for an artificial intelligence laboratory.
This project will serve as a demonstration of computer vision and gesture detection. The
resulting software will be capable of detecting and evaluating predefined gestures from
camera images and, through a programmed interface, communicating with a LEGO EV3
robot, which will perform corresponding actions based on the identified gestures. The
application is designed with scalability in mind, allowing for easy modification of the set of
detectable gestures, thus enabling flexible adaptation of the solution for other tasks. The

thesis also explains the principles and functioning of computer vision.

Keywords: computer vision, gesture recognition, robot control, LEGO EV3
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UvVOD

V poslednych desatroCiach zaznamenala oblast’ pocitaCového videnia vyrazny pokrok,
pricom jednou z jej kI'icovych aplikacii je detekcia a rozpoznavanie gest. Tato technologia
nachadza uplatnenie v roznych oblastiach, ako st bezdotykové pouzivatel'ské rozhrania,
asistencné technologie pre zdravotne znevyhodnené osoby, herny priemysel ¢i inteligentné
systémy riadenia. Moznost’ interakcie s pocitaCmi alebo inymi digitalnymi systémami
pomocou pohybov ruk predstavuje vyznamny mil'nik vo vyvoji interakcie medzi clovekom

a pocitacom.

Cielom tejto prace je vytvorit' software na rozpozndvanie gest a implementovat
rozhranie pre komunikiciu s robotom LEGO EV3. Vysledny software je vytvoreny v

programovacom jazyku Python s vyuzitim technologii OpenCV, MediaPipe a TensorFlow.

Praca je rozdelena na dve Casti — teoreticku a prakticku. Teoreticka cast’” oboznamuje
Citatel'a s principmi fungovania modernych metéd pocitacového videnia a detekcie gest.

Prakticka Cast’ opisuje postup pri implementécii softwaru na komunikéciu a detekciu gest.
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TEORETICKA CAST
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1 POCITACOVE VIDENIE

Pocitacoveé videnie (angl. Computer Vision, skratene CV) je odbor umelej inteligencie (angl.
Artificial Intelligence), ktory umoziuje strojom interpretovat’ vizualne informacie ziskané z
obrazkov a videi, ¢im im poskytuje schopnost’ ,,vidiet* a porozumiet’ vizudlnemu obsahu.
Ulohou CV je identifikovat’, analyzovat, klasifikovat’ a efektivne vyhodnocovat’ objekty a
vzory s cielom replikovat’ I'udské schopnosti videnia. Pocitacové videnie vychadza z
principov l'udského zraku, ktory je vyvinuty na rozpoznavanie tvarov, vzorov a objektov.
Na dosiahnutie tejto pokrocilej urovne spracovania obrazu sa v CV vyuzivaju sofistikované
metoddy deep learningu, najmi algoritmy zndme ako konvolu¢né neurdnové siete (angl.
Convolutional Neural Networks), ktoré umoZiiuji efektivne spracovanie a analyzu

vizualnych dat.[1]

1.1 Deep Learning

Deep learning je podmnoZina strojového ucenia (angl. Machine Learning), ktord vyuziva
umelé neurénové siete s viacerymi vrstvami na analyzu a ucenie sa z dat. Pocet skrytych
vrstiev v neuroénovej sieti sa oznacuje ako jej ,,hlbka®. Tato technika ucenia je mimoriadne

efektivna pri rozpoznavani vzorcov vo vel’kych objemoch dat.[2]

1.2 Convolutional Neural Networks

Skratene oznaCované ako ConvNets alebo CNNs su Specidlny typ hlbokych neurénovych
sieti, ktoré st mimoriadne efektivne pri analyze obrazkov a videi. Na identifikaciu vzorov v
obraze sa vyuZiva najmi maticova operacia zndma ako konvolticia. CNNs sa skladaju z troch
hlavnych typov vrstiev, a to st konvolu¢na vrstva (angl. Convolutional Layer), zdruzovacia

vrstva (angl. Pooling layer) a plne prepojena vrstva (angl. Fully-Connected Layer).[3]

1.2.1 Convolutional layer

Konvoluéna vrstva je prvou vrstvou v CNN a zaroven predstavuje hlavna cast’, v ktorej
prebieha vicSina vypoctov. Po nej nasleduju d’alSie konvolu¢né alebo zdruZovacie vrstvy a
na konci siete je plne prepojena vrstva. Obraz je prevedeny na ¢iselné hodnoty, ¢o umozituje

neurdnovej sieti efektivne interpretovat’ vzory.[3]
Kazda konvolucna vrstva pozostava z troch klucovych komponentov:

1. Vstupné udaje — ide o 2D alebo 3D obraz reprezentovany ako matica hodndt
pixelov, pripadne vystupné Gdaje z predchadzajticej vrstvy siete.
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2. Filter — matica s hodnotami vah, zndma aj ako kernel. Kazda vrstva siete moze
obsahovat’ viacero filtrov, pri¢om kazdy ma vlastné vahy.

3. Vystupné udaje — tzv. feature map, ktord vznika ako vysledok aplikacie filtra na

vstupné udaje pocas procesu konvolucie.[3]

Proces konvolucie spociva v aplikéciach filtrov na vstupné data (obraz). Postupnym
posuvanim filtra sa na kazdom mieste vypocita bodovy sucin filtra s prislusSnou oblast'ou
vstupu (Obr. 1). Vysledkom tejto operacie je subor hodnot, ktoré tvoria feature map. Tento
proces sa opakuje pre kazdy filter, t. j. pocet vystupnych feature maps sa rovna poctu filtrov

aplikovanych na vstupné data.[4]

Input image

Filter

-Qutput array

Qutput [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4)
+ (1*1) + (1* 0) + (1*1) + (2* 0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Obr. 1 — Proces konvolucie[3]

V konvoluénej vrstve mdze byt paralelne aplikovanych viacero filtrov. Ulohou filtrov
je extrahovat’ unikatne vlastnosti zo vstupnych dat. Kazdy filter je zamerany na detekciu
in¢ho prvku alebo vzoru, napriklad okraje, hrany, textary, tvary alebo €asti objektov (Obr.
2).
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Obr. 2 — Feature maps po aplikécii 16 filtrov

Feature maps v konvolu¢nych neurénovych sietach sa pri prechode jednotlivymi
vrstvami stavaju Coraz zlozitejSimi a abstraktnejSimi. NizSie vrstvy rozpoznavaji zakladné
prvky, ako su hrany a rohy, zatial' ¢o vySSie vrstvy sa ucia identifikovat’ komplexnejSie

vzory, napriklad Casti objektov alebo celé objekty (Obr. 3).[5]

Obr. 3 — Detekcia Casti objektu az po cely objekt[3]
Rozmery filtrov

Velkost filtrov (vyska a Sirka) st hyperparametre siete — vid’ konvolu¢né hyperparametre.

Pri konvolucii je potrebny aj treti rozmer, oznacovany ako kanal ¢ (channel). Pocet kanalov,
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alebo tiez hibka filtra, sa rovna po&tu dimenzii vstupnej matice. Napriklad pri RGB obrazku

vstup obsahuje 3 kanaly, z ktorych kazdy zodpoveda jednej farebnej zlozke (Obr. 4).

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Obr. 4 — RGB kanaly obrazku[6]

Proces konvolicie v konvolu¢nej neurdnovej sieti zacina tym, Ze prvd konvolu¢na
vrstva prijima vstupny obraz vo forme 3D matice s rozmermi w X h X ¢, kde w a h

predstavuju Sirku a vysku obrazu a ¢ pocet farebnych kanalov (RGB).

Filter v tejto vrstve ma rozmery f x f x ¢, kde f oznacuje velkost’ filtra a ¢ pocet jeho
kanalov — tento pocet musi zodpovedat’ po¢tu kandlov vstupného obrazu. Kazdy kanal filtra

sa aplikuje (konvoluje) samostatne na zodpovedajtci kanal vstupu (Obr. 5).[7]

Vysledné hodnoty z jednotlivych kanalov sa nasledne s¢itaju, ¢im vznikne jedna Cast’
vyslednej feature map. Tento postup sa opakuje aj v d’alSich konvoluénych vrstvach, pricom
vstupom uz nie je obraz, ale feature maps z predchadzajucej vrstvy. V takomto pripade plati,

ze pocet kanalov kazdého filtra musi zodpovedat’ poctu vstupujtcich feature maps.[7]
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Filter 1

3x3x3

Filter 2

3x3x3

4x4

4x4

Output

Obr. 5 — Proces konvolucie pri RGB obrazkoch[7]

4x4x2

Tab. 1 — Priklad dimenzii filtrov jednotlivych konvolu¢nych vrstiev

Konvolucia Vyska Sirka (ig sct(ilt lilallllii(c):l Polet
filtra filtra puj filtrov
feature maps)
1 3 3 3 64
2 3 3 64 128
3 3 3 128 256
4 3 3 256 512

Aplikacia aktiva¢nej funkcie

Hodnoty feature maps mozno chapat’ ako neurdny v klasickej neurénove;j sieti, pricom vahy

tychto neurénov su reprezentované vahami filtra. Tieto neurdny su priestorovo prepojené s

¢astou vstupnych tdajov, nad ktorymi bol vykonany proces konvolucie. Vahy kazdého

neurdnu zodpovedaji vdham aplikovaného filtra.[8]

Po vykonani konvoltcie (t. j. aplikacii filtrov) sa pripocita bias filtra a nasledne sa

aplikuje aktivacna funkcia (Obr. 6), ktord zavadza do siete nelinearitu. NajcastejSie

pouzivanou aktivacnou funkciou je ReLU (Rectified Linear Unit), definovana nasledovne:

f(x)=max(0,x). Aktivacna funkcia rozhoduje, ¢i bude dany neurdn ,,aktivovany* alebo nie, a

tym umoznuje modelu ucit’ sa komplexné, nelinedrne vzory.[9]



18 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

Nelinearita znamena, ze vztah medzi vstupom a vystupom nie je priamo umerny — malé
zmeny vo vstupe mozu viest’ k vyraznym zmendm vo vystupe. Tato vlastnost’ umoznuje sieti
zachytavat’ skryté suvislosti a zlozité vzory, ktoré by linearny model nedokézal rozpoznat'.

Po aplikacii aktivacnej funkcie sa vystupy niekedy oznacuju ako activation maps.[10]

A Convolution Layer

Input Filter 1

T - Output
506 |2|4|0]3 Il 3x3
24 |5 |45 2—_* ’ ’_'_?»ReLU j+b —
T Filter 2

ElelSN1N7]® i 3x3x2 3x3x2 3x3x2

S 77|92 1 H

5| 8|5 (3|84 H

3x3

6x6x3 %483

Obr. 6 — Pripocitanie biasu a aplikacia nelinearnej funkcie ReLU[7]
I'Jprava parametrov filtrov

Vahy a biasy filtrov sa pocas trénovania siete upravuji pomocou algoritmov
backpropagation a gradient descent. Ulohou backpropagation je vypoé¢itat’ gradienty, teda
urcit, o kol’ko a ktorym smerom sa maji parametre upravit, aby sa minimalizovala chyba.
Nasledne gradient descent vyuZiva tieto gradienty na aktualizaciu védh a biasov, ¢im sa
postupne zlepSuje vykon (presnost’) siete. V praxi sa ¢asto pouZzivaju optimalizované verzie
gradientného zostupu, ako napriklad SGD (Stochastic Gradient Descent) alebo Adam
(Adaptive Moment Estimation).[11]

Konvolué¢né hyperparametre

Konvoluéné hyperparametre slizia na konfigurdciu a riadenie spravania konvolu¢nych
vrstiev. Tieto parametre sa definuju eSte pred zaciatkom trénovania siete a vyrazne
ovplyviiuju jej architektiru aj vysledny vykon. Tieto hyperparametre je potrebné nastavit’
tak, aby vystupné rozmery jednotlivych vrstiev bolo mozné efektivne spracovat v

nasledujucich vrstvach siete.[12]
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Medzi hlavné hyperparametre patria:

Pocet a velkost filtrov — najcastejSie matice o vel'kosti 3 x 3,5 x 5 alebo 7 x 7. Tato

vel'kost’ urCuje recepéné pole danej konvolucnej vrstvy. VAEsi pocet filtrov moze

zachytit’ zlozitejSie vlastnosti a vzory, no zaroven zvysuje vypoctovi nadro¢nost’ siete.

Padding — slazi k zmene a kontrole priestorovych rozmerov feature maps na

pozadovanu velkost’ a pomaha predchadzat’ strate informacii na okrajoch vstupu. To

je docielené pridanim nul po okrajoch pred zacatim procesu konvolucie (Obr. 7).

110(-1

110(-1

1 -1
3x3

.-13 1
-9

3|0

6X6

Obr. 7 — Pridanie ntl po okrajoch[14]

Stride — tento hyperparameter urcuje, o kol'ko sa filter posunie pocas konvolucie po

vstupnych datach (Obr. 8). NajcastejSie pouzivanou hodnotou je stride velkosti

1.[13, 14]
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Obr. 8 — Pouzitie hyperparametru Stride[15]
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Dimenzie feature maps konvolucnej vrstvy

I+2P-K

Velkost je udavana vzorcom: 0 = 5

+ 1. Tento vzorec plati za predpokladu, Ze mapa

ma Stvorcovy tvar. Ak nie, vypocet sa aplikuje osobitne na vysku a Sirku.[15]

e /—Input

e P —Padding

e K —Kernel (Filter)
e S—Stride

1.2.2 Pooling layer

V tejto vrstve nastava redukcia dimenzionality tym, Ze podobne ako v konvolu¢nej vrstve je
aplikovany na vstupné data (feature maps) filter, ktory vSak nemé ziadne vahy, preto tato
vrstva nepodlieha tréningu. Filter v tejto vrstve vykona nad datami agregacnt funkciu.
Existujti dva hlavné typy funkcii: Max pooling — vyberie najvacsiu hodnotu z mapy pokrytej
filtrom (Obr. 9) a Average pooling spriemeruje hodnoty pokryté filtrom. Vd’aka tejto vrstve
sa vyrazne znizi vypoctova a pamétova narocnost’ v d’alSich vrstvach, tym Ze sa znizia
rozmery feature maps (ich pocet vSak zostdva nezmeneny). Rozmery su pocitané

nasledovne: O = % + 1.[17]

Max Pool

I

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Obr. 9 — Pouzitie funkcie Max pool[17]
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Obr. 10 — Feature maps pred aplikéaciou a po aplikacii max pooling

Obrazok 10 ilustruje prvych 6 vystupov niektorych konvolu¢nych vrstiev (tieto vrstvy
nenasleduji priamo za sebou) a naslednu aplikaciu funkcie max pooling. Posledny riadok

znazoriuje feature maps pred vstupom do flatten layer.

1.2.3 Flatten layer

Vystupné feature maps z poslednej konvolu¢nej alebo pooling vrstvy sa vo flatten vrstve
transformujt jednorozmerny vektor (pole ¢isel) (Obr. 11). Tento vektor sliZi ako vstup pre

poslednu vrstvu ktora nasledne vykona spracovanie a klasifikaciu vstupnych udajov.[12]

1.2.4 Fully-connected layer

Posledna vrstva konvolu¢nej neurdnovej siete niekedy oznacovana ako Dense layer. Ide o
neurénovu siet’, ktord obsahuje viacero vrstiev skladajiicich sa z neurénov. Ako nazov
napoveda kazdy neurdn z prechadzajucej vrstvy je spojeny s neurénom v nasledujucej vrstve
pomocou uéitel'nej vahy (Obr. 11, 12). V poslednej vrstve sa vykonava finalna klasifikacia
na zaklade vlastnosti extrahovanych z prechadzajucich FC vrstiev s vyuZitim aktivacnej
funkcie softmax na vhodnu klasifikaciu vstupov a vytvorenie pravdepodobnosti od 0 do 1
pre vysledné triedy (Obr. 12). Této vrstva je trénovana spolu s konvolu¢nou vrstvou, kedy
sa nastavuje hodnota védh a biasov neurénov pomocou uz spominanych technik gradient

descent a backpropagation.[18]
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Obr. 11 — Data z Flatten layer vstupujice do Fully-connected layer[13]

Convolution Neural Network (CNN)

Input o Output
Pooling Pooling Pooling =
:/ Horse
L Zebra
:\\ Dog
I SoftMax
. . . Activation
Convglutlon Convg;_lutlon Convglutlon — Function
Kernel RelU RelU RelU Flatten
Layer
Feature Maps ‘ Connected J
Layer
N L
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution

Obr. 12 — Konvolu¢na neurénova siet’[ 18]
1.3 Modely pocitacového videnia
Modely pouzivaji konvoluéni neurénovu siet, ktord bola trénovand na vykondvanie
konkrétnej tilohy. Tato siet’ sa spravne naucila vzory z tréningovych tdajov a dokaze sa

zovSeobecnit’ na noveé vstupné data, vd’aka Comu dokéze spravne vyhodnotit’ nové, predtym

nevidené udaje.
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1.4 Ulohy modelov poéitatového videnia

Existuje viacero typov modelov pocitacového videnia, priCom kazdy vyZzaduje odliSny typ
tréningu a tréningovych dat. Vyber vhodného CNN modelu pre pocitatové videnie zavisi od

konkrétnej ulohy.
MedZzi hlavné ulohy modelov pocitacoveho videnia patria:

e Technika klasifik4cie obrazu — skiima obraz a prirad’'uje mu §titok (label) podl'a

jeho obsahu (Obr. 13). Klasifikaény model kategorizuje obrazky do skupin.

e Detekcia objektov — modely detekcie objektov prehladavaji obrazky alebo
videa a identifikuju konkrétne objekty, ktoré néasledne oznacia (Obr. 13). Téato
technologia sa pouZziva napriklad vo vyrobe na kontrolu kvality, kde je takymto

spdsobom mozné v readlnom case detekovat’ chyby.

e Segmentdcia obrazu — na rozdiel od klasifik4cie rozdel'uje segmentéacia obraz
na jednotlivé Casti, ¢im oddeluje objekty od ich pozadia (Obr. 13). To je
obzvlast’ cenné v medicinskom zobrazovani, napriklad pri izolovani nadorov na

rontgenovych snimkach alebo MRI pre presnejSiu diagnostiku.

What is there in the image Which pixels belong to
and where? which object

Is this a cat?

Image Classification Object Detection Image Segmentation

Obr. 13 — Klasifikacia, detekcia a segmentacia objektov[20]

e Sledovanie objektov — po detekcii objektu dokazu modely sledovat pohyb
objektu. To je nevyhnutné pre autonomne vozidla, kde systém musi sledovat’
pohyb chodcov, vozidiel a prekazok v dynamickom prostredi. Sledovanie
objektov sa tiez cCasto vyuziva v Sportove] analytike a kamerovych

bezpecnostnych systémoch.
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e Optické rozpoznavanie znakov (angl. Optical character recognition, skratene
OCR) —prevadza text z obrazkov do strojovo citatelného forméatu, o umoziuje
automatizované spracovanie dokumentov. Vyuziva sa v bankovnictve na
digitalizaciu Sekov alebo v lekarstve na spracovanie dokumentov a zdznamov

pacientov.

e (Odhad polohy tela (angl. Pose estimation) — detekcia a sledovanie pohybov Casti
I'udského tela na obrdzkoch alebo videach (Obr. 14).[19, 20]

Obr. 14 — Detekcia l'udského tela[21]

Tab. 2 — Priklad modelov pre vykonavanie konkrétnej tilohy

. Klasifikacia | Detekcia | Segmentécia | Sledovanie Pose
Uloha obrazu objektov obrazu objektov OCR estimation
ResNet, YOLO, U-Net, SORT, Tesseract, | OpenPose,

Model VGG, Faster Mask R- DeenSORT | FasvOCR | MediaP;
MobileNet | R-CNN CNN ~P sy ediatipe

1.5 Tréning CV modelov

Tréning modelov pocitacového videnia je vel'mi vypoctovo narocny a komplexny proces.
Tento proces vyZzaduje starostlivé planovanie, kvalitné udaje a neustale ladenie na
dosiahnutie optimalnych vysledkov. Doélezitym aspektom je zabezpecit rozmanitost
tréningovych dat, aby modely fungovali spol'ahlivo v réznych podmienkach. To pomaha

predchadzat’ zaujatosti a zlepSuje celkovl robustnost’ modelu.
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Zber a priprava udajov

Ziskavanie rozsiahlych a rdéznorodych obrazkov alebo videi, ktoré su relevantné pre
konkrétnu ulohu. Tieto tudaje musia byt starostlivo vybrané, aby sa zabezpecila
reprezentativnost’ réznych scenarov a podmienok, ako napriklad rézne uhly zaberov, rozne
svetelné podmienky a iné variacie. V pripade, trénovania modelu na rozpoznéavanie psov by
bolo potrebné ,,nakimit™ model tisickami az milionmi obrazkov psov, kde by bolo potrebné
brat’ v uvahu zdkladné charakteristiky, ako plemeno psa, jeho velkost, farbu, atd. Vo
vSeobecnosti plati, ¢im viac kvalitnych dat je modelu poskytnutych, tym presnejsi model

bude.[19, 22]
Anotacia udajov

Oznacovanie obrazkov alebo videi, aby model vedel, ¢o sa na nich nachadza. Tento proces
moze zahfiat’ oznafovanie objektov, hranic, kI'aicovych bodov alebo inych relevantnych
informécii. Spravne oznacenie je kIi¢ové pre efektivne ucenie s ucitel'om (angl. supervised

learning).[23]
Data preprocessing

Ide o upravu obrazkov a videi tak, aby boli vhodné na spracovanie modelmi strojového
ucenia. Tento krok zvySuje presnost’, rychlost’ a robustnost’ modelov, pretoze eliminuje Sum,
normalizuje data a zabezpecuje konzistentnost’. Vacsina modelov je trénovand na fixnej

vel'kosti obrazkov.[22]
Datova augmentacia

Datova augmentacia je kl'icovou technikou pri trénovani modelov pocitacového videnia,
pretoZze pomaha zlepSit’ generalizaciu a zvySuje rozmanitost’ trénovanych udajov bez potreby
d’alSich vzoriek z redlneho sveta. Ide o proces Upravy trénovanych udajov prostrednictvom
nahodnych transformécii, ako je prevratenie, preklad, orezanie, otocenie, nahodné
vymazanie (Obr. 15) alebo uprava RBG kandlov obrazku. Vytvorenie Sumu nahodnym
pridanim ¢iernych, bielych a farebnych pixelov. Kopirovanie oznacenych Casti obrazku a ich
vloZzenie do iného obrazku, ¢o pomdha pri detekovani v réznych pozadiach alebo

geografickych oblastiach.[24]
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Rotation Blur
Original A :
image

Contrast Grayscale

Augmented images

Obr. 15 — Datova augmentacia[24]
Vyhodnotenie a ladenie modelov po¢ita¢ového videnia

Po trénovani modelu je dodlezité vyhodnotit’ jeho vykon a optimalizovat’ ho tak, aby
poskytoval ¢o najlepSie vysledky. Tento proces zahfiia meranie presnosti, identifikaciu
problémov a upravu hyperparametrov. Overfitting je jav, kedy model vykazuje vysokl
presnost’” na tréningovych datach, ale zlyhava pri generalizacii na neznamych alebo
nevidenych datach. Inymi slovami, model sa ,naucil naspamat® Specifické detaily
tréningovych dat namiesto toho, aby sa naucil vSeobecné vzory. NajlepSim rieSenim na
zniZenie overfittingu je ziskat’ viac tréningovych dat a pripadna Uprava architektary siete.
Opakom overfittingu je underfitting, ku ktorému dochadza vtedy, ked’ je eSte priestor na
zlepSenie z tréningovych tdajov. Mdze k nemu ddjst’ z viacerych dovodov: ak model nie je
dostatocne vykonny, je prili§ regularizovany alebo jednoducho nebol trénovany dostatocne

dlho. To znamen4, Ze siet’ sa nenaucila relevantné vzory z tréningovych dat.[25]

1.6 Transfer learning

Technika strojového ucenia, pri ktorej sa vopred natrénovany model ako napriklad VGG
opétovne pouzije na novu, ale stvisiacu ulohu. Namiesto toho, aby bol model trénovany od
zaCiatku, znalosti su ,,prenesené* z existujiceho modelu a nasledne sa doladia pre konkrétnu
potrebu. Tato technika umoziuje rychlejsie a efektivnejsie trénovanie, a to aj s obmedzenym

mnozstvom dat.[26]
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1.7 Pouzitie pocitacového videnia

Pocitatové videnie umoziiuje spolocnostiam v roznych odvetviach znizovat cenu
prevadzkovych nakladov a automatizovat’ vyrobu. V oblasti organizacie obsahu dokaze
pocitacové videnie identifikovat’ osoby alebo objekty na fotografiach a podla toho ich
kategorizovat’, Co sa bezne pouziva v aplikaciach na ukladanie fotografii a na socialnych
médiach. Optické rozpoznavanie znakov zlepSuje extrakciu textu, vd’aka Comu je mozné
lepSie vyhl'adavat’ vel'ké mnoZzstvo informacii a automatizovat’ spracovanie dokumentov.
Mesté vyuzivaju pocitacové videnie na riadenie dopravy, rozpoznavanie evidenénych cisiel
aut a optimalizaciu svetelnych krizovatiek s cielom znizit dopravné zéapchy. V
pol'nohospodarstve sa satelitné a dronové snimky analyzuji na monitorovanie plodin,
zistovanie burin a hodnotenie nedostatku zivin, ¢o pomdha optimalizovat’ vynosy.
Automobilovy priemysel vyuziva pocitaové videnie v autonémnych vozidlach, kde
detekcia a sledovanie objektov v redlnom ¢ase pomahaji autondmnym vozidlam bezpecne
navigovat. V zdravotnictve analyza obrazu pomdha lekdrom rychlejSie a presnejSie
diagnostikovat’ choroby a monitorovat’ pacientov. Vo vyrobe zabezpec€uje udrzbu strojov,
kontrolu kvality vyrobkov a efektivne procesy balenia. Technologia rozpoznavania tvari je
d’alSou klacovou aplikaciou, ktord sa nachddza uplatnenie pri overovani totoznosti a
bezpecnostnych uceloch. Pocitacové videnie so svojimi Sirokymi moznostami vyuZitia v
réznych odvetviach prindsa revoluciu vo fungovani podnikov ¢im zlepSuje fungovanie,

efektivitu a bezpecnost’.[27, 28, 29]
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2 DETEKCIA GEST

Rozpoznéavanie gest umoziuje pocitaCovym systémom interpretovat’ a reagovat’ na pohyby
Casti l'udského tela, najcCastejSie ruk, tvare alebo hlavy. Tato forma interakcie medzi
¢lovekom a pocitacom otvara moznosti ovladdania zariadeni bez potreby fyzického kontaktu,
¢o je potrebné najmi v situaciach, kde je dolezitd bezdotykova komunikécia, napriklad z

hl'adiska hygieny, bezpecnosti alebo komfortu.

Gesta moézu byt zachytavané pomocou réznych zariadeni — od beznych kamier cez
hibkové senzory az po $pecializované nositelné zariadenia, ako su inteligentné rukavice.
Ziskané udaje sa nasledne spracuvaju pomocou algoritmov pocitacového videnia a
strojového ucenia s cielom identifikovat’ konkrétne vzory a priradit’ im zodpovedajlci

vyznam.[30]
Statické a dynamické gesta

Statické gestd zahfnaju fixné polohy ruk alebo tela, ktoré vyjadruju Specifické vyznam bez
pohybu v €ase. Rozpoznévanie tychto gest sa opiera o analyzu priestorovych informacii z
jednej snimky obrazu. Bezne sa pouziva pri timoceni posunkovej re¢i a umoziiuje prekladat’

Specifické tvary rik na zodpovedajuce pismena alebo slova.

Dynamické gestd zahfiiaji pohyby v case, napriklad mavanie alebo ukazovanie.
Rozpoznavanie tychto gest si vyZaduje analyzu asovych sekvencii obrazov na zachytenie
informécii o pohybe. Vyuzivaju sa vo virtudlnej realite a v hrach, kde interpreticia

pohybovych sekvencii zlepSuje interakciu.[31]
Vyzvy detekcie gest

Detekcia gest ¢eli viacerym vyzvam, medzi ktoré patria variabilita a dynamickost prostredia,
kde zmeny v osvetleni, Sum na pozadi, r6zne uhly pohl'adu, tiene a odlesky mézu ovplyvnit’
presnost rozpozndvania. Roznorodost’ pouzivatelov, ako su odliSné velkosti rik a
individudlne sposoby vykondvania gest, ¢o taktieZ mdZe viest’” k nepresnostiam. Ked'ze
mnohé aplikacie vyZaduji rozpozndvanie gest v redlnom cCase, je potrebné efektivne
spracovanie a vyhodnotenie idajov. Navyse, ak st niektoré gesta podobné, moze dojst’ k ich

prekryvaniu, ¢o staZuje ich rozpoznanie.
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2.1 MediaPipe Hands

MediaPipe je open-source framework vyvinuty spolocnostou Google, ktory obsahuje sibor
optimalizovanych kniznic a modelov. Jednym z tychto modelov je MediaPipe Hands, ktory

umoziuje presné detekovanie ruk z obrazkov, videi alebo real-time zdrojov.

Model MediaPipe Hands vyuziva machine learning pipeline pozostavajicu z viacerych
po sebe nadvézujucich modelov, ktoré spolupracuju na detekcii a sledovani rak v redlnom
Case. Pipeline je optimalizovana pre rychlost a presnost’ aj na zariadeniach s nizSim

vykonom (napr. mobilné zariadenia alebo embedded systémy).

Prvym krokom je aplikacia Palm Detection Modelu na detekciu dlane v celom
vstupnom obraze. Vystupom tohto modelu je bounding box, ktory definuje polohu a

orientaciu dlane v obraze.

Na zaklade detekovaného bounding boxu sa vykond vyrez prislusnej oblasti z
povodného obrazu, ktory je nésledne poskytnuty d’alSiemu modelu — Hand Landmark
Model. Tento model lokalizuje 21 trojrozmernych bodov (3D landmarks) na ruke vratane
kibov a koncov prstov (Obr. 16). Okrem stradnic bodov x a y model odhaduje aj hibkova

hodnotu kazdého bodu s oznacenim z a urcuje ¢i ide o pravua alebo 'ava ruku.

[ ]
g® L ®16 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
» 117 ¢ 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
¥ e |15 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6% 107 ¢, 20 3.THUMBIP 14. RING_FINGER_PIP
% o/ 19 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
4 519 3 S 18 5. INDEX_FINGER_LMCP  16. RING_FINGER_TIP
3R 17 6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
g 7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
z 8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
1o 9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
Y0 10. MIDDLE_FINGER_PIP

Obr. 16 — Lokalizacia 21 bodov ruky[32]

Po inicializéacii detekcie je pipeline schopna pokraovat’ v sledovani rak bez potreby
opakovanej detekcie v kazdom snimku. Sledovanie znizuje vypoctové naroky a zvysuje
plynulost’. Ak sa sledovanie prerusi napr. ruka opusti obraz, model sa vrati k detekcii a cely

proces sa opakuje.

Tato architektira umoziuje MediaPipe Hands dosahovat’ robustny a efektivny odhad

polohy ruky s vysokou presnost'ou a nizkou latenciou aj v naro¢nejSich podmienkach, o ho
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robi idedlnym pre aplikacie, ako je rozpoznavanie gest v redlnom Case. V praktickej Casti je
model pouzity na ziskanie bodov, ktoré¢ sluzila ako tréningové a vstupné data pre model

rozpoznania gest. Robot bude ovladany pomocou statickych gest oboch ruk.[32, 33]

2.2 Model rozpoznania gest s pouzitim TensorFlow

Na trénovanie modelu klasifikacie gest je pouzitd open-source kniznica TensorFlow, ktora

umoznuje ivne vytvara snovat’ a pouzivat’ mo strojového ucenia.
moznuje efektivne vytvarat, tré t t modely st ¢h i

TensorFlow obsahuje deep learning API Keras, ktord poskytuje jednoduchy sposob
definovania architektiry neurénovych sieti. Keras vyrazne zjednodusuje pracu s vrstvami

modelu, vyberom optimalizacnych algoritmov, stratovych funkcii a metdd trénovania.[34]
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3 OVLADANIE JEDNOTKY LEGO EV3

Ide o tretiu generaciu programovatel'nej robotickej stavebnice zo série LEGO Mindstorms
(Obr. 17). EV3 pozostava z hlavnej vypoctovej jednotky tzv. kocky a pontka rozsirené
moznosti interakcie so svojim okolim vd’aka Sirokej Skdle senzorov — vratane senzorov
dotyku, farby, ultrazvuku ¢i infracerveného ziarenia. Tieto komponenty umoznuji
vytvaranie dynamickych a interaktivnych robotickych systémov, ktoré¢ moézu reagovat na
vonkajSie podnety. V ramci tejto prace je EV3 vyuzity ako zariadenie, ktoré vykonava

prikazy na zaklade detekovanych gest.[35]

Obr. 17 — Stavebnica LEGO Mindstorms EV3[35]

EV3 kocka predstavuje centralnu programovatelnu jednotku, ktord umoZiuje pripojenie
motorov a senzorov. Je napajana 6 AA batériami alebo dobijacim litium-idonovym
akumulatorom. Motory sa pripdjaja do vystupnych portov s oznacenim 4 az D, zatial' Co
senzory sa zapdjaju do vstupnych portov oznacenych ¢islami 7/ az 4 (Obr. 18). Kocka taktiez
obsahuje USB a mini USB port. O fungovanie systému s stard procesor ARM?9 s frekvenciou
300 MHz. Internd pamét’ zahfiia 16 MB flash paméte a 64 MB operacnej pamite RAM.
Ulozna kapacita je rozsiritelna pomocou microSD karty s kapacitou do 32 GB. Jednotka
podporuje Bluetooth a Wi-Fi, avSak pri pouziti Wi-Fi je potrebné pouzit’ dodatocny USB
Wi-Fi adaptér tzv. dongle.[36]
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Obr. 18 — Porty kocky EV3[36]
3.1 Programovanie robota

Najjednoduchsim spoésobom, ako zacat’ s programovanim robota LEGO EV3 je vyuzitie
vyvojového prostredia EV3 Classroom. 1de o oficidlne programovacie prostredie vyvinuté
spolo¢nostou LEGO pre roboticku stavebnicu LEGO Mindstorms EV3, ktoré nahraddza
star$i software LEGO EV3-G.

EV3 Classroom vyuziva rozhranie zalozené na jazyku Scratch. To umoznuje blokové
programovanie prostrednictvom vizualneho systému typu drag-and-drop (Obr. 19). Toto
rieSenie je vhodné najmd pre zaciatoCnikov a Studentov, pretoZze umoZiiuje intuitivne

vytvarat’ programy bez potreby znalosti klasickych programovacich jazykov.[37]

3 v lacolor bleck v ? . then
@ start moving

else

@ start moving

b 4
Word-block (New)

EV3-G (Original)

Obr. 19 — EV3 Classroom[37]
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Vyuzitie programovacich jazykov

Pre moznost’ ovladania robota pomocou tradi¢nych programovacich jazykov je nutné pouzit’
kniznice, tie v§ak LEGO firmware nepodporuje. Tieto kniZznice poskytuju vacsiu flexibilitu
a dalSie rozsirujuce funkcie programovania v porovnani s oficidlnym programovacim

softwarom LEGO.

3.2 Operaény systém ev3dev

Umoznuje spustit’ na EV3 plnohodnotny operacny systém Linux, ktory poskytuje pokrocilé
moznosti programovania nad rdmec predvoleného (default) firmwaru LEGO. Vd’aka tomu
bude mozné s robotom komunikovat’ pouzitim sietovych protokolov. Sucast'ou operacného
systému je tzv. low-level driver framework, ktory poskytuje Strukturovany spoésob ovladania
senzorov, motorov a tlacidiel pomocou driverov. Tento driver framework nésledne
pouzivaju kniznice, aktualne su kniznice dostupné v jazykoch: Python, MicroPython, Java,

Go, C, C++ a Rust.[38]
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II

PRAKTICKA CAST
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4 PRIPRAVA ROBOTA

Lego robot bude mat’ jednoduchy dizajn, ktory zaruci bezproblémovy pristup k vstupnym a
vystupnym portom a konektoru na nabijanie batérie. Ak bude robot vyuzivat’ batérie typu
AA je potrebné zabezpecit' jednoduché rozobratie a pristup k spodnej Casti kocky v pripade

nutnosti vymeny batérii.
Hardware robota

Na pohyb bude robot pouzivat’ dva velké servomotory. Tieto motory budil pripojené

pomocou vodi¢ov RJ12 ku kocke na vystupnych portoch (Obr. 20) napr. B a C.

Obr. 20 — LEGO robot s moznostou pohybu

Software robota

Robot bude pouzivat’ operacny systém ev3dev. K nahratiu OS je potrebna Citatka microSD
kariet spolu s microSD kartou, ktorej kapacita by mala byt miniméalne 4GB a maximalne
32GB tomuto typu karty sa hovori microSDHC. Po stiahnuti image stiboru operacného
systému dostupného na strankach ev3dev je tento subor nahraty na microSD kartu pomocou

open-source softwaru balenaEtcher (Obr. 21). Po ispesnom nahrati OS na kartu je karta
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vlozend do microSD slotu kocky. Systém ev3dev bezi priamo z microSD karty a nijakym
spdsobom nemeni pdvodny firmware EV3. Na navrat do povodného prostredia staci systém

vypnut a vybrat’ microSD kartu.[38]

&9 balenaFtcher

lﬁ balencEtcher

ev3dev-stretch SD Card R...SB Device Flash!

Obr. 21 — Nahratie ev3dev na microSD kartu pomocou balenaEtcher
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5 ARCHITEKTURA A TRENING MODELU NA ROZPOZNANIE
GEST

Nasledujtica kapitola sa popisuje zber a pripravu dat a techniky pouzité pri tréningu modelu

rozpoznania gest.

5.1 Zber a priprava dat na trénovanie

Model bude trénovany na rozpoznanie troch zakladnych gest — (B (palec hore), ™ (dlati)

a @ (pist). Vysledné gesto bude kombinaciou gest oboch rik, napriklad gesto (& ¢ je
interpretované ako pokyn pre pohyb vpred. Program extract landmarks.py sluzi na extrakciu
21 referen¢nych bodov ruky. Na ziskavanie a spracovanie obrazu je pouzita kniznica
OpenCV (Open Source Computer Vision Library), nasledne MediaPipe Hands lokalizuje
body v ziskanom obraze. Pocas behu programu stlaCenim klavesy 0 — 9 pri vykonani
pozadovaného gesta st v danom momente extrahované body ruky a priradi sa im trieda
(label) zodpovedajuca stlacenej klavese. Pri pridavani novych gest je nutné sa uistit’, ze dana
trieda nezodpoveda inému gestu. Kazdé gesto je potrebné zaznamenat pre obe ruky, v
roznych vzdialenostiach a uhloch opitovnym stld¢anim rovnakej kldvesy 0 — 9, aby sa
zabezpecila robustnost’ tréningovych dat. Extrahované body st nasledne normalizované a
uloZzené do CSV suboru, ktory sluzi ako dataset. Kazdy riadok datasetu predstavuje jedno
gesto. Normalizacia prebieha nasledovne: medzi vSetkymi bodmi sa ndjdu tie dva, ktorych
x-ov¢ siradnice su od seba najviac vzdialené. Tieto dve hodnoty — Xmin @ Xmax sa pouZziji ako
zaklad pre normalizaciu. Suradnica x, kazdého bodu sa upravi podl’a vzorca na normalizéciu
Xp —

Xmi , A . .
— Xnormalized = ﬁ Tento postup sa potom rovnakym spdsobom zopakuje aj pre y-

ové suradnice.
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5.2 Architektura modelu

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) ( , 64) 2,752
dropout (Dropout) ( , 64) 2]
dense 1 (Dense) ( , 32) 2,080
dropout_1 (Dropout) ( , 32) 2]
dense 2 (Dense) ( > 3) 99

Total params: 4,931 (19.26 KB)

Trainable params: 4,931 (19.26 KB)

Non-trainable params: @ (0.00 B)

Obr. 22 — Architektira modelu

Vysledny model (neurénova siet’) (Obr. 22) pouziva Sekvecny model, ktory je sucast'ou
TensorFlow Keras API. Sekven¢ny model je najjednoduchS§im typom modelu, ktory Keras
API pontka. Vrstvy tohto modelu za sebou linearne nadvézuju (jedna vrstva za druhou).
Pouzivanie sekvencného modelu v Keras API mé vSak urCité obmedzenia. Toto rozhranie
neumoznuje vytvarat zlozitejSie architektury, ako st siete s viacerymi vstupmi alebo
vystupmi, €1 také, v ktorych vrstvy nielen nasleduju za sebou, ale si zaroven medzi sebou
zdiel'aju informacie o extrahovanych vlastnostiach. Pre ulohu klasifikdcie gest pomocou

bodov detekovanych rik je sekvenény model vhodnou vol'bou.[39]

Tato neuronova siet’ funguje vel'mi podobne ako Fully-connected (Dense) layer v
konvolu¢nej neurdénovej sieti — neurdny v nasledujucej vrstve su pomocou ucitelnych vah
spojené s kazdym neurénom v predchddzajicej vrstve. Prvou vrstvou modelu je vstupna
vrstva, ktord prijima vstupny vektor s hodnotami ziskanych bodov ruky, ide o 42 hodnét (21
bodov kazdy obsahujuci suradnice x a y). Po tejto vrstve nasleduju tri za sebou idtice vrstvy
typu Dense. Prva vrstva ma 64 neurénov a druhd 32 neurénov obe vrstvy pouzivaju
aktivacnu funkciu ReLU. Tretia Dense vrstva slizi ako klasifikacna a pocet neurénov je

rovny poctu detekovatelnych gest. Tato vrstva pouziva aktivaénl funkciu softmax pre
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vytvorenie finalnej pravdepodobnosti. Cela siet’ ma 4931 trénovatelnych parametrov (vah a

biasov).

Dropout vrstvy st aktivne len pocas tréningu. Ide o techniku, pri ktorej sa ndhodne
ignoruju niektoré neurdny, aby sa znizila ich zéavislost’ na sebe. Pri d’alSej predikcii sa
nahodne vyberie ind kombinacia neurénov, ktoré buda ignorované. Tym sa model uci
vytvarat’ viacero nezavislych reprezentacii a nebude sa spoliehat’ len na konkrétne neurény.
Vysledkom je, Ze model sa stava odolnej$i voci overfittingu a lepSie sa generalizuje na nové
data. Obe dropout vrstvy maji nastaveny dropout rate na 0,3 to znamena, ze 30% neurénov

bude docasne ignorovanych.

5.3 Tréning modelu

Model sa u¢i z CSV stradnic ziskanych gest. Pred zafatim tréningu je tento suibor dat
nahodne premiesany a potom rozdeleny na tréningové a validacné data v pomere 80:20. Pri
tréningu model najde vztahy medzi vzdialenost'ami jednotlivych bodov gesta a priradenou
triedou. Ked’Ze data st oznacené ide o ucenie s ucitelom. Vo faze trénovania modelu je
potrebné opakovane vypocitat’ funkciu straty (angl. loss function), ktord meria, ako vel'mi sa
predpovede modelu lisia od o¢akavanych oznaceni — inymi slovami, ako zle model funguje.
Na vypocet velkosti straty model pouZziva funkciu SparseCategoricalCrossentropy, ktora je
vhodna pre klasifika¢né tllohy s dvomi a viac triedami. Této funkcia o¢akava, Ze triedy buda

reprezentované ako celé ¢isla.[40]

Pri tréningu modelu sa pouzivaju dva hyperparametre — epoch a batch size. Jedna
epocha predstavuje jeden kompletny prechod celym tréningovym suborom (datasetom)
pocas tréningu. Po kazdej epoche je model validovany na 20% valida¢nych datach, ktoré
neboli pouzité pri samotnom uceni. Cielom validacie je overit’ ako spravne dokéze model
predikovat’ aj na novych, doposiall nevidenych vstupoch. Batch size urcuje, kolko
tréningovych prikladov alebo vzoriek (predstavuje 1 riadok datasetu) bude klasifikovanych
predtym, nez sa vykond vypocet velkosti priemernej hodnoty straty v batchi (niekedy
ozna¢ovana angl. cosf) a aktualizdcia parametrov modelu pomocou optimalizaéného

algoritmu.[41]

Ak napriklad tréningovy subor obsahuje 1000 vzoriek, pricom batch size je 100 a pocet
epoch je 10, model v jednej epoche vykona 10 aktualizécii vah, €iZe za cely tréning tak spolu

vykoné 100 aktualizacii parametrov.
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Epoch 1/128

24/24 25 23ms/step - accuracy: 8.3605 - loss: 1.2316 - val_accuracy: 0.6335 - val_loss: ©.9312
Epoch 2/128
24/24 @s 4dms/step - accuracy: ©.5426 - loss: ©.9685 - val_accuracy: 8.7958 - val_loss: ©.8268
Epoch 3/128
24/24 @s 5Sms/step - accuracy: ©.6211 - loss: 8.8927 - val_accuracy: ©.8429 - val_loss: 0.7474
Epoch 4/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: ©.7898 - loss: 8.7831 - val accuracy: ©.8482 - val loss: 9.6835
Epoch 5/128
24724 @s Sms/step - accuracy: 9.738@ - loss: 8.7518 - wval accuracy: ©8.8639 - val loss: 8.6193
Epoch 6/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: ©.7354 - loss: 8.6988 - val accuracy: ©.8639 - val loss: @.5623
Epoch 7/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: ©9.761@ - loss: ©.6455 - wval_accuracy: 8.8691 - val_loss: ©9.5112
Epoch 8/128
24/24 @s dms/step - accuracy: 0.7889 - loss: 8.6150@ - val_accuracy: ©8.8991 - val_loss: 9.4663
Epoch 9/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: 9.8425 - loss: 8.5366 - val_accuracy: 8.9885 - val_loss: 8.4197
Epoch 1@/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: ©0.8436 - loss: ©.5228 - val_accuracy: 8.9885 - val_loss: 9.3813
Epoch 11/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: 9.8425 - loss: 8.4617 - wval_accuracy: 8.9885 - val_loss: 8.3457
Epoch 12/128
24/24 @s Sms/step - accuracy: ©0.8464 - loss: 8.4551 - wval_accuracy: 8.9267 - val_loss: 9.3158

Epoch 13/128

Epoch 127/128

24/24 @s Sms/step - accuracy: ©.9975 - loss: 8.0223 - val_accuracy: 1.0088 - wval_loss: 9.8823
Epoch 128/128
24/24 @s dms/step - accuracy: ©.9974 - loss: 8.9178 - wval_accuracy: 1.0088 - wval_loss: 8.8823

Obr. 23 — Vypis pocas tréningu modelu
Jednotlivé metriky pre epochu na obrazku znamenaju:

e accuracy — Presnost na tréningovych datach; ukazuje, ako spravne model

klasifikoval vSetky tréningové vzorky.

e Joss — Priemerna chyba (strata) na tréningovych datach; nizka hodnota znamena, ze

predikcie modelu boli blizke skuto¢nym hodnotam.

e val accuracy — Presnost’ na valida¢nych datach; hovori ako spravne predpovedal

model vSetky valida¢né vzorky.

e val loss—Priemerna strata na validacnych datach; nizka hodnota znamen4, Ze model
si zachoval vysokl kvalitu spravnych predikcii aj na datach, ktoré pocas tréningu

nevidel.

Na obrazku (Obr. 23) findlna epocha 128 zobrazuje hodnoty accuracy — 99,74%, loss
—0,0178, val_accuracy — 100% a val loss — 0,0023. Priemerna strata (loss) je vel'mi nizka

a presnost’ (accuracy) vysoka znamena to, ze model sa spravne naucil vzory v datach.

Ked’ze model spravne predikoval vsetky valida¢né data napovedd to tomu, Ze
neprichddza k overfittingu. Aj ked’ je val_accuracy je 100% val loss nikdy nebude rovna
nule, pretoze strata okrem chybovosti predikcii taktiez hovori o tom ako si model v dane;j

predikcii veri. Inymi slovami ak model pri tréningu ur€il predikciu vysledne;j triedy s istotou
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60% bude mat’ tato predikcia vacsiu hodnotu straty ako predikcia s 80% istotou. Nulova
strata by znamenala, ze model bol vzdy stopercentne isty a zaroven vzdy spravny, o je
takmer nemozné. V pripade, ze model predikuje ndhodne a nespravne ,,model nevie ¢o robi*
je hodnota straty najviacsia ako je mozné vidiet’ pri predikciach v prvych epochéch (Obr. 23),

preto velkost’ straty urcuje ako zle alebo dobre model funguje.

K natrénovaniu troch gest, ktoré vie model rozpoznat’, bolo pouzité priblizne 750
tréningovych a 200 valida¢nych vzoriek. Avsak pri pridavani novych gest a teda aj d’alSich
tréningovych vzoriek moZze nastat’ situacia, Zze model prestane spravne predikovat nové gesta
alebo celkova presnost” zacne klesat. V takom pripade je vhodné experimentovat s
architektirou a hyperparametrami siete, aby sa model dokazal lepSie prisposobit’ zvySenej
zlozitosti ulohy. Zmena architektiry moze znamenat’ napriklad pridanie vicSieho poctu
vrstiev alebo zvicSenie poctu neurdnov v jednotlivych vrstvach. Zmena hyperparametrov

moze zahihat' pouzitie iného optimaliza¢ného algoritmu zvysenie poc¢tu epoch atd’.

Pokial’ ide o pocet novych vzoriek alebo tried (gest), pri ktorych by sa mala architektura
zmenit, neexistuje jednoznacné pravidlo. VSeobecne vSak plati, Ze ak pocet gest vyznamne
narastie a model uz nedokédze udrzat’ pozadovanu presnost, je Cas zvazit zloZzitejSiu
architektiru. Rovnako, ak objem dat narastie nickol'’konasobne, jednoduchy model méze byt’

nedostato¢ny na zachytenie novych vzorov.
Aktualizacia parametrov pomocou Stochastic Gradient Descent (SGD)

Po vyhodnoteni straty sa pomocou algoritmu backpropagation vypocitaji priemerné
gradienty vSetkych vzoriek v aktudlnej batchi, ktoré uruju smer a mieru Gprav véh a biasov
neurdnovej siete. Vel'kost' tychto gradientov zavisi od hodnoty straty — ¢im je strata vécsia,
tym vyraznejSie budu aj Gpravy parametrov modelu. Aby sa chyba modelu minimalizovala
pouZzije vypocitané gradienty optimaliza¢ny algoritmus Stochastic Gradient Descent (SGD)
na aktualizaciu parametrov siete. Tento algoritmus patri medzi varianty algoritmu gradient
descent. Ciel'om optimalizatného procesu je priblizit’ sa k tzv. globalnemu minimu — teda
moznu presnost. Tento proces, pri ktorom sa model postupnym trénovanim zlepSuje a

priblizuje k optiméalnemu rieSeniu sa nazyva konvergencia (Obr. 24).[42]
Klasicky (batch) gradient descent aktualizuje parametre aZ po spracovani cel¢ho
tréningového suboru (jednej epochy). Na vykonanie jednej aktualizacie je potrebné

vypocitat’ gradienty pre cely dataset a brat’ v ivahu kazdy tréningovy priklad. Algoritmus je
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sice presny ale ve'mi pomaly (Obr. 24) pri hl'adani globalneho minima. Okrem toho moéze

byt neprakticky pre vicsie stibory udajov, ktoré sa nezmestia do operacnej paméte.[42, 43]

Na druhej strane SGD vykonava aktualizaciu parametrov po kazdom tréningovom
priklade x a jeho prislusnej triede y. SGD byva zvycajne ovel’a rychlejsi ako batch gradient
descent. Aktualizacia parametrov na zaklade iba jedného prikladu v§ak méze viest' k vysoke;j
variabilite (kolisaniu), o moze sposobit, ze strata bude pocas trénovania vyrazne kolisat’

(Obr. 24).[42, 43]

V praxi sa vSak najCastejSie pouziva kompromis medzi tymito dvoma pristupmi — Mini-
Batch Gradient Descent, ktory aktualizuje vahy po kazdom mini-batchi obsahujucom N
tréningovych prikladov. Tréningova vzorka (batch), zvyCajne obsahuje medzi 16 a 256
tréningovych prikladov v zavislosti od aplikédcie a tréningového hardvéru. Tento pristup
kombinuje vyhody oboch predchadzajiicich metdd — zvysSuje stabilitu uc¢enia oproti SGD, ¢o
modze viest’ k stabilnejSej konvergencii (Obr. 24) a zaroven znizuje vypoctova narocnost’
oproti batch gradient descent. Pretoze model pouziva batch size o velkosti 32 ide technicky
o Mini-Batch Gradient Descent, aj ked’ sa optimalizacny algoritmus stidle oznacuje ako

SGD.[42, 43]

Batch Gradient Descent Stochastic Gradient Descent Mini-Batch Gradient Descent

Obr. 24 — Optimaliza¢né algoritmy pri konvergencii[42]

Iterativnym vypoctom priemernej straty a gradientov pre kazdy batch model postupne
upravuje svoje parametre pomocou optimaliza¢ného algoritmu pocas tréningu, a tym
minimalizuje chybovost’ (Obr. 25). DIhsi tréning automaticky nezarucuje lepsi model. Po
urcitom bode mdze dojst’ k overfittingu a model strati schopnost’ generalizdcie na nezname
data. V pripade potreby rozsirenia suboru detekovatel'nych gest alebo nepresnej klasifikacie
modelom je potrebné rozsirit” dataset o nové tréningové data a zopakovat’ proces tréningu.
Model je nasledne konvertovany do formatu TFLite a uloZzeny. TFLite je optimalizovany na
pouzitie predovsetkym pri mobilnych a embedded zariadeniach. Pri real-time rozpoznavani

gest je vSak dolezité minimalizovat’ dobu opakovanej predikcie, teda zabezpecit, aby bol
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model ¢o najvykonnejsi a prave to format TFLite umoziuje. Princip fungovania TFLite

modelu je podrobnejSie vysvetleny v ¢asti venovanej jeho pouzitiu.[40, 46]

Training Metrics

Accuracy
o
3

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Obr. 25 — Vzt'ah medzi presnostou a chybovost'ou pocas tréningu[40]
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6 PRINCIP FUNGOVANIA KOMUNIKACIE S ROBOTOM A
PRENOS SUBOROV

Nasledujuca kapitola popisuje sposob fungovania bezdrétovej komunikacie medzi robotom
a riadiacim zariadenim prostrednictvom technoldgie Bluetooth. Vysvetluje postup
parovania zariadeni, pridelenie IP adries, ako aj vyuzitie sietovych protokolov TCP
(Transmission Control Protocol) a UDP (User Datagram Protocol) na efektivny prenos dat,
atym umoziuje jednoduché a flexibilné spojenie v redlnom case. Okrem samotnej
komunikacie je opisany aj proces prenosu suborov, konkrétne Python skriptu, ktory bude

robotom vykonavany.

6.1 Pripojenie a komunikacia s robotom

Pre pripojenie robota k inému zariadeniu, ktoré bude vybavené kamerou na snimanie gest je
najskor potrebné na robotovi zapnut’ Bluetooth. Postup je nasledovny: v hlavhom menu
kocky v sekcii Wireless and Networks — Bluetooth — Powered. Uspe$né zapnutie

signalizuje ikona Bluetooth v pravom hornom rohu displeja.

Nasledne je v sekcii Bluetooth potrebné zvolit’ moznost” Start Scan. Po kratkej chvili
by sa malo v sekcii Devices objavit’ zariadenie, s ktorym sa ma robot sparovat’. Je potrebné
potvrdit’ sparovanie na oboch stranach — na zariadeni aj na robotovi. Po ispeSnom sparovani
sa na displeji robota v 'avom hornom rohu zobrazi IP adresa, ktord bude nasledne pouzita

na komunikaciu v nasledujucej kapitole.

V tomto pripade ide spojenie typu Bluetooth Network Encapsulation Protocol (BNEP),
ktoré je sucast'ou profilu Personal Area Networking (PAN). Tento profil umoznuje, aby sa
Bluetooth spraval ako bezné sietové rozhranie (podobne ako Ethernet alebo Wi-Fi), ¢o

umoziuje pridelovanie IP adries zariadeniam v ramci Bluetooth siete.[44]

Vd'aka tomu je moZzné medzi pocitatom a robotom vytvorit’ sietové spojenie, cez ktoré
sa d4 komunikovat’ v redlnom case prostrednictvom IP paketov pomocou protokolov TCP
alebo UDP. Takéto rieSenie je vyhodné z hladiska jednoduchosti implementacie rozhrania
na bezdrotovlh komunikdciu a umoziuje efektivne vyuzitie existujucich sietovych

protokolov.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 45

6.2 Prenos suborov

Na prenos suborov, konkrétne Python skriptu, ktory bude robot vykonavat, je pouzité
rozsirenie ev3dev-browser v dostupné v IDE Visual Studio Code (Obr. 26). Po nainstalovani
roz§irenia a UspesSnom pripojeni robota k riadiacemu zariadeniu cez Bluetooth je mozné
pomocou tohto rozsirenia vyhl'adat’ robota, pripojit’ sa k nemu a nésledne preniest’ subory z
aktualneho prieCinka projektu. Obrazky 27 — 29 zobrazuju postup pripojenia a prenosu
suborov. Priec¢inok so skriptom je dostupny v hlavnom menu robota v sekcii File Browser.
Skript je spustitelny priamo z robota alebo je mozné preniest’ a zaroven aj spustit’ stlacenim

klavesy F5. Ako alternativa sa da pouzit’ prenos pomocou SSH.

ev3dev-browser
ev3dev P 250,872 ' 6. 4 4 4 4%

Browse for ev3dev devices

o vpae B

Obr. 26 — Rozsirenie ev3dev-browser

v EV3DEV DEVICE BROWSER

Click here to connect to a device

Obr. 27 — Pokus o pripojenie k robotovi

Searching for devices... Select a device or press ESC to cancel.

ev3dev Bluetooth Network Connection

| don't see my device...

Obr. 28 — Vyhladanie robota
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\ EV3DEV DEVICE BROWSER G L
v @ ev3dev Send workspace to device
Vv Status

Battery: 7.57V
v /home/robot

> robot

Obr. 29 — Uspesné pripojenie k robotovi
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7 NAVRH A IMPLEMENTACIA APLIKACIE

Systém pozostava z dvoch samostatnych programov — jeden bude vykondvany na strane
robota a druhy na strane zariadenia s kamerou. Oba programy pouzivaji programovaci jazyk

Python.

7.1 Sietova komunikacia pomocou TCP socketov

Po uspesnom sparovani zariadeni prostrednictvom technoldgie Bluetooth je mozné zacat’
komunikaciu medzi zariadeniami. T4to komunikacia bude prebiehat pomocou protokolu
TCP, ktory zabezpecuje spol'ahlivy prenos dat. V ramci tejto architektiry robot vystupuje
ako TCP server, ku ktorému sa klient (riadiace zariadenie) pripaja pomocou [Pv4 adresy
robota. Kazdy TCP paket odoslany z klienta obsahuje prikaz, ktory reprezentuje detekované
gesto a rychlost’, akou ma robot tento prikaz vykonat’. Na implementaciu tejto komunikacie
st pouZité sockety, ktoré st sti¢astou Python socket modulu. Sockety pre server a klienta sa
inicializuji  nasledovne: socket.socket(socket. AF INET, socket.SOCK STREAM). Pri
vytvarani socketov je potrebné Specifikovat’ rodinu adries, ktoré bude socket pouzivat' v
tomto pripade AF INET oznacuje IPv4 adresy, teda adresy vyuzivajuce Internet Protocol
verzie 4. SOCK STREAM urcuje typ protokolu pouzivaného na prenos — TCP. Na
nasledujucom obrazku (Obr. 30) je zndzornena sekvencia volani socket API, ktora ilustruje
cely proces od vytvorenia socketu aZz po prijimanie a odosielanie sprav medzi

zariadeniami.[45]
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server socket

listen

connection
socket

Obr. 30 — Sekvencia volani socket API

Metody bind(), listen() a accept() su Specifické pre serverovy socket. Metdda
bind((HOST, PORT)) sluzi na priradenie socketu ku konkrétnemu sietovému rozhraniu a
portu. HOST je nastaveny ako prazdny retazec ("), Co zodpoveda IPv4 adrese 0.0.0.0 —
server socket s touto adresou pocuva na vSetkych pristupnych sietovych rozhraniach, a teda
aj na tom, ktoré bolo vytvorené pomocou Bluetooth PAN. Port predstavuje ¢islo, na ktorom
server ocakéva pripojenia od klienta. Port je predvolene nastaveny na 12345. Metdda listen()
umozni serveru prijimat’ pripojenia — socket sa tym stava ,,poclivajicim®. Metoda accept()

pozastavi vykondvanie programu robota a ¢aka na prichadzajice spojenie. Ked sa klient
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pripoji pomocou connect((HOST, PORT)) (HOST IPv4 adresa robota, PORT — 12345)
metdda vrati novy socket, ktory reprezentuje toto konkrétne spojenie. Prave tento socket sa
nasledne pouziva na prijatie prikazov od klienta. Je odlisny od povodného ,,poctivajuceho
socketu, ktory by nad’alej mohol prijimat nové spojenia. Po nadviazani spojenia medzi
klientom a serverom sa na vymenu udajov pouzivaju metddy send() a recv(), pricom
pomocou send() klient odosiela prikazy na vykonanie a server socket reprezentujuci toto
spojenie ich prijima s pouzitim recv(). V pripade, ze pride prikaz na ukon¢enie komunikécie
pouzitie blokov with s kazdym socketom zabezpecuje, ze sa sockety automaticky uzavrii bez

nutnosti volania close().[45]

7.2 Program riadiaceho zariadenia

Program na strane klienta zac¢ina overenim poskytnutej IPv4 adresy a portu (v pripadne
poskytnutia nového portu), nasledne sa pokusi nadviazat’ spojenie s robotom. Po tispesSnom
pripojeni je mozné ovladat’ robota pomocou gest zachytenych kamerou. Na ziskanie a
spracovanie obrazu je opét’ pouzita kniznica OpenCV. MediaPipe Hands detekuje ruky
v obraze a pomocou metddy proccess(image) extrahuje body ruk. Extrahované body su

normalizované a vyhodnotené natrénovanym modelom detekcie gest.[32]
Pouzitie modelu detekcie gest

Ked’Ze model je vo formate TFLite na fungovanie je potrebny TensorFlow Lite Interpreter,
ktory je schopny nacitat’ a spustit’ modely v tomto formate. Pri inicializécii interpreteru je
nutné poskytnit’ ako parameter cestu k modelu. Interpreter potom zavola funkciu
allocate_tensors(), aby alokoval pamit’ a inicializoval vSetky vstupné, vystupné a prechodné
tensory, ktoré bude model pouZzivat pri predikciach. Tensor je viacrozmerné pole, ktoré sa
pouziva na vypocet a obsahuje udaje, ako st vstupy/vystupy modelu, vahy, biasy,
medzivysledky (aktivacie medzi vrstvami). Po alokécii interpreter nacita podrobnosti o
vstupnom a vystupnom tensore, aby zistil oakavany tvar a datovy typ vstupnych a
vystupnych dat s pouzitim metdd get input details() a get output details(). Udaje sa
pretransformujt a upravia tak, aby zodpovedali vstupnym poZiadavkdm modelu, nacitaju sa
do vstupného tensora set tensor(input_tensor, input _data) a spusti sa predikcia pomocou
metody invoke(). Vysledok sa potom extrahuje z vystupného tensora —
get tensor(output_tensor), ¢im sa dokon¢i proces inferencie. Vd'aka tomu, Ze model je uz
nacitany do pamiti a interpreter ma alokovani pamédt pre vSetky potrebné tensory, je

opakovany vypocet klasifikacie rychly a efektivny.[46, 47, 48]
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Interpretacia detekovanych gest ruk

Model predikuje gesto pre kazdu ruku zv1ast a vrati triedu s najvacSou pravdepodobnost’ou.
Vysledny prikaz je tvoreny kombinaciou detekovanych tried l'avej a pravej ruky. Kazda
kombinacia gest ma priradeny konkrétny kod prikazu. Napriklad kombinécia detekovanych
gest s triedami 1 (lava ruka) a 1 (prava ruka) predstavuje prikaz ,,stop®. V pripade, Ze nie

su v obraze detekované obe ruky je prikaz automaticky interpretovany ako ,,stop*.

Obr. 31 — Detekcia prikazu ,,stop*

Minimalizacia chyby pri detekcii a vyhodnoteni prikazu

Aby sa predislo chybnému vyhodnocovaniu gest a naslednych prikazov pri ich zmene pocas
pohybu ruky, je pouzitd datova Struktura deque (double-ended queue) s maximalnou
kapacitou 8, ktora sluzi ako historia prikazov. V pripade, Ze je kapacita plna su staré prikazy
(lava strana) odstranene a nové prikazy st pridané na koniec (prava strana). Tymto

spdsobom sa minimalizuji ndhodné zmeny prikazov sposobené transformdaciou ruk pri
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zmene gest. Novy prikaz je odoslany robotovi len vtedy, ak najcastejsie sa opakujici prikaz

v histérii sa nerovna aktualne vykonavanému prikazu.

7.3 Program robota

K ovladaniu motorov robota je pouzitd kniznica ev3dev2, ktora je sucastou operaéného
systému ev3dev. Této kniznica poskytuje jednoduchy spdsob ovladania motorov pomocou
triedy MoveTank(left motor_port, right motor_port). Trieda prijima dva parametre a to su
vystupné porty, ku ktorym st motory pripojené. Sucastou tejto triedy su metddy
on(left_speed, right speed) a stop() pre ovladanie robota. Metdda on() umoziuje pohyb
dopredu a dozadu pri aplikacii rovnakej kladnej alebo zédpornej rychlosti na oba motory. Pre
pohyb vpravo alebo vlavo je nutné aplikovat’ rozdielne rychlosti podla potreby smeru

pohybu.

Kedze ide o sietovi komunikaciu, ktora patri medzi blokujuce I/O operacie, je
potrebné zaistit, aby bol robot schopny sucasne vykonavat aktudlny prikaz a zarovei
reagovat’ na nové prikazy prijaté zo siete. Toto je docielené pomocou vldkien (angl. threads),
ktoré umoziuji subezné vykonavanie roznych €asti kodu v ramci jedného procesu. Beziaci
program tak predstavuje proces, ktory obsahuje dve vladkna (Obr. 32): NetworkThread —
zodpovedné za prijimanie a spracovanie dat zo sietového spojenia a CommandThread —

vykonavajuce prikazy prijaté prostrednictvom komunikacie.

Process

Thread #1

3

Thread #2

Time

v

Obr. 32 — Vykonéavanie vlakien v ramci procesu[49]
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Synchronizacia vlakien

Pri préci s viacerymi vldknami v ramci procesu je dolezité zaistit’ tzv. thread safety — teda
zabezpecit', aby program fungoval spravne aj pri si¢asnom vykonavani kédu viacerymi
vlaknami. Bez spravnej synchronizacie moze dojst k subehu (angl. race condition) — situacii,
ked’ vysledok programu zévisi od nepredvidatelného poradia vykonédvania vldkien. Ak
napriklad jedno vldkno zapisuje a druhé ¢ita prikaz moze to spdsobit’ Ciastocnu aktualizaciu
hodnoty premennej, a tym padom nekonzistentnost’. Synchronizécia je preto kl'icova na
zaistenie deterministického a spolahlivého spravania procesu s viacerymi vldknami.
Program vyuziva synchroniza¢ny mechanizmus Condition. Objekt Condition zarucuje, ze
pomocou bloku with sekcia kodu, kde sa Cita alebo zapisuje do premennych command a
speed su chranené zdmkom, ¢izZe iba jedno vldkno ma pristup k tymto premennym v jednom
okamihu. Condition taktieZ poskytuje metddy wait for() a notify(). Pomocou tychto metod
je mozné zabezpelit, ze v pripade prikazu ,stop” sa vldkno CommandThread uspi
(zablokuje) a cakd na volanie metddy notify(). Vdaka tomu nebude nutné neustile
kontrolovat’ zmenu premennej command, ¢im sa Setria systémové zdroje. Ak vSak pride novy
prikaz metéda notify() volana z NetworkThread zobudi (odblokuje) vlakno
CommandThread, ktoré vyhodnoti podmienku wait for(lambda: self. command != "stop")
a pokial’ prikaz nie je ,,stop* vlakno zacne s vykondvanim nového prikazu v opacnom

pripade je vlakno opét’ blokované.[50]
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ZAVER

Préaca bola vypracovana s dérazom na splnenie stanovenych bodov zadania. V teoretickej
Casti bola podrobne rozpracovana problematika poc¢itacového videnia a detekcie gest, pricom
osobitna pozornost’ bola venovana principom fungovania konvolu¢nych neurénovych sieti
— kliovej technoldgii pri analyze a spracovani obrazovych dat. V kapitole venovanej
detekcii gest boli predstavené moznosti detekcie a identifikované vyzvy, ktoré pri tomto

procese moZu nastat’.

V nasledujtcej kapitole boli preskiimané a popisané moznosti ovladania robota LEGO
EV3 pomocou zakladného LEGO softwaru alebo s pouzitim kniznic. Vzhl'adom na to, Ze
nativny firmware robota nepodporuje sietovli komunikaciu, bol pouzity operacny systém
ev3dev zaloZzeny na Linuxe, ktory tato funkcionalitu umoziuje. Praktickd Cast’ zahfiia
zostavenie robota s moznostou pohybu a pripravu microSD karty s opera¢nym systémom

ev3dev.

Na detekciu rak v redlnom case bol zvoleny framework MediaPipe Hands, pricom
samotné¢ vyhodnocovanie gest zabezpeCuje neurénova siet’ vytvorend a natrénovana
pomocou kniznice TensorFlow. Toto riesenie vd’aka svojej flexibilite umoznuje jednoducho
roz8irit’ sibor detekovatel'nych gest alebo ho prisposobit’ vlastnym potrebam. Na ziskavanie

a spracovanie obrazovych dat bola pouzita kniznica OpenCV.

Bezdrotova komunikéicia medzi riadiacim zariadenim a robotom bola realizovana
prostrednictvom protokolu Bluetooth Network Encapsulation Protocol (BNEP) a siete
Personal Area Network. Tento pristup umoznil vyuzZivat protokol TCP na odosielanie
prikazov robotovi. Ovladanie motorov robota bolo zabezpecené prostrednictvom Python

kniZnice ev3dev2, ktora je sucastou operacného systému ev3dev.

Vysledny software pozostava z dvoch Casti — jedna Cast’ bezi na riadiacom zariadeni s
kamerou, druhd priamo na robotovi. Tento software bol dokladne zdokumentovany — vratane
zdovodnenia a popisu architektury, spdsobu komunikécie, princip detekcie gest a celkového
fungovania systému. Praca UspeSne demonstruje ovladanie robota pomocou gest rik v

realnom Gase a spiiia vietky body zadania bakalarskej prace.
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