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1 Uvod

Znakovy jazyk je velice komplexni zptisob komunikace; propojuje nejen pohyb rukou,
ale také Tec¢ téla a v neposledni fadé i mimiku. Je to pfirozeny jazyk pro neslysici a kromé
toho, Ze je to hlavni zptisob jejich dorozumivani, je to i jazyk, ve kterém premysli. Podobné
jako u mluveného jazyka, neexistuje univerzalni znakovy jazyk. Kazdy znakovy jazyk
mé unikatni gramatiku a vlastni slovni zasobu, ktera se vyvijela nezavisle na ostatnich
jazycich v riznych regionech nebo kulturnich skupinach. V prubéhu let si mnoho zemi
vytvorilo vlastni znakovy systém, jako napriklad americky znakovy jazyk (ASL), britsky
znakovy jazyk (BSL), nebo v pifpadé Ceské republiky, ¢esky znakovy jazyk (CZJ). Na
rozdil od mluvenych jazykt, které se opiraji o sluchové a verbalni prvky, znakové jazyky
vyuzivaji vizualni podnéty a prostorové usporadani k vyjadreni vyznamu, ¢asto zahrnujici
simultanni gesta a neverbdlni signaly k interpretaci slozitych myslenek.

7 pohledu rozpoznani lze znakovou re¢ rozdélit do dvou cCasti:

o Prstovd abeceda a prstové hldskovani (angl. fingerspelling) nahrazujici mluvené
hlaskovani je zpusob, jak vyjadrit jednotlivd pismena. Jeho hlavni vyuzitim je
hlaskovani vlastnich jmen osob nebo mist, pripadné slov, které ve znakovém jazyce
nemaji svilj ekvivalent!. Prstovd abeceda je také uZiteénd pii vyuce znakového
jazyka, nebof poskytuje pomoc v pripadé, pokud student nezna nebo si nemuze
vzpomenout na konkrétni gesto.

o Znakova gesta jsou zakladnim stavebnim kamenem a nezbytnou soucasti kazdého
znakového jazyka. Kazdé gesto lze zhruba prelozit na slovo mluveného jazyka nebo
na koncept znamy jako glosa — zjednodusena textova reprezentace znaku. Prave
znakova gesta se vyuzivaji v drtivé vétsiné znakové komunikace. Jejich skladanim
vznikaji véty, které maji vlastni gramatiku zcela odlisnou od mluvenych jazyki.

Obé casti jsou nedilnou soucasti vétsiny znakovych systémi. Jejich rozpoznavani
a preklad je castym predmétem nejruznéjsich vyzkumu jiz témér tiicet let [1]. Piistupy
k této problematice lze rozdélit do dvou skupin.

Prvni skupinou jsou feseni, kterda vyuzivaji specializovanou instrumentaci. Zde se
rfadi naptiklad pouziti rukavic vybavenych senzorikou, jako jsou akcelerometry
a gyroskopy, k detekeci pozice jednotlivych prstia [2, 3], nebo metody s vyuzitim 3D
technologie Kinect™ [4, 5]. Ackoliv rozpoznani znakové feci za pomoci specializované
instrumentace obvykle zvysuje kvalitu rozpoznani, zaroven snizuje pouzitelnost dané
metody v praxi.

Druhou skupinou jsou pristupy, které vyuzivaji pouze klasickd dvoudimenzionalni
obrazova data z monokuldrni kamery. Tyto pristupy ziskaly pozornost predevsim po
uspésich v oblasti rozpoznani mluvené teci. Prvotni pokusy byly zalozeny na extrakci
priznakii pomoci tradiénich metod zpracovani obrazu a jejich nésledné klasifikaci
pouzitim klasifikiatort, jako jsou skryty Markoviv model (angl. Hidden Markov Model —
HMM) nebo metoda podptrnych vektoru (angl. Support Vector Machine — SVM) [6, 7].
Ackoliv tyto metody vykazovaly slibné vysledky, jsou velice vypocetné naroc¢né a schazi
jim robustnost, prevazné prii pouziti na sekvencich obraz. To se zménilo s nastupem
strojového uceni, predevsim pak umélych neuronovych siti. Dilezitou roli ve vyvoji
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metod rozpoznani znakového jazyka hraji konvoluéni neuronové sité (angl.
Convolutional Neural Network — CNN), které, jak se ukézalo, jsou velice efektivni pro
extrakci priznak. V pripadé statickych obrazovych dat jsou extrahované priznaky
klasifikovany mnejcastéji obycejnymi dopfednymi neuronovymi sitémi. U sekvenci se
vyuzivaji specialni architektury rekurentnich siti, jako jsou Gated Recurrent Unit
(GRU) [8] nebo Long Short-Term Memory (LSTM) sité [9], které, diky mechanismim
jako vnit¥ni stav a pamét, dokazou udrzet kontext napti¢ delsimi sekvencemi.

V posledni dekadé se k prekladu znakového jazyka na mluveny zacalo pristupovat
stejné jako k jakémukoliv jinému prekladu, a to vyuzitim metod zpracovani prirozeného
jazyka. Zde se zacaly uplatiovat predev$im mechanismy zaloZené na pozornosti (angl.
attention mechanism), které maji puvod v neurovédé a kognitivni psychologii [10].
U strojového prekladu tyto mechanismy vylepsily ¢asto pouzivané seq2seq modely —
enkodér-dekodér architektury mapujici vstupni sekvenci na sekvenci vystupni [11]. Na
mechanismu pozornosti je zalozena i architektura Transformer [12], kterd spustila
revoluci na poli strojového prekladu. K zachyceni vztaht napri¢ celou vstupni sekvenci
simultdnné vyuzivd mechanismus sebe-pozornosti (angl. self-attention mechanism),
a diky tomu je schopna pokryt dlouhodobé zavislosti.

Tato disertacni prace se zabyva vyvojem metod strojového uceni pro rozpoznani
a preklad ceského znakového jazyka. Hlavni motivaci pro tuto tlohu je propojeni svéta
neslysicich s jeho okolim. K jejimu naplnéni je potieba metod, které budou dostupné a
jednoduse pouzitelné ve veétsiné situaci, coz vylucuje vyuziti specializované
instrumentace. Z tohoto divodu budou jako vstupy vyuzity pouze dvoudimenzionalni
obrazova data. Prace se vénuje jak znakové abecedé, tak samotnym gestiim, nebot obé
oblasti jsou nedilnou soucasti znakového jazyka. Kromé samotnych metod jsou v ramci
prace vytvoreny i datové sady.

Prace je usporadana nasledovné: na zacatku jsou formulovany jednotlivé cile a jejich
dil¢i casti. Nasledné je predstavena vlastni prace, od rozpoznani c¢eské znakové abecedy,
pres diakritiku az po samotnou metodu pro preklad ceského znakového jazyka. V zavéru
jsou sumarizovany vysledky a prinosy této disertacni prace.



2 Formulace cilu

Na zakladé motivace prace a analyzy soucasného stavu byly formulovany cile
disertac¢ni prace. Bylo rozhodnuto, ze prace se bude vénovat jak znakové abecedé, tak
gestiim znakového jazyka. Formulace spociva predevsim v upfesnéni toho, jakym
zpusobem budou cile naplnény a specifikaci dil¢ich cili.

2.1 Navrh metody pro rozpoznani a klasifikaci ceské
znakové abecedy

Prvni ¢ast disertacni prace se vénuje vyvoji metody pro rozpoznani c¢eské znakové abecedy.
Vzhledem k dostupnosti bude vyuzita datova sada ceské znakové abecedy predstavena
v publikaci [16]. Jedn4 se o velice rozsdhlou a vhodnou datovou sadu. Diky jejimu pouZiti
bude také mozné porovnani s metodou predstavenou v ptivodni publikaci.

Soucasti ¢eské znakové abecedy je i diakritika. Ta zanasi do znakového hlaskovani
pohyb a v ramci prvniho cile by méla byt fesena jeji klasifikace. V soucasnosti neexistuje
vhodné datova sada pro tuto tlohu, tudiz prvnim krokem bude jeji vytvoreni. Metoda pro
klasifikaci diakritiky bude zaloZena na nékterém z pokrocilych typt rekurentni sité, jakymi
jsou LSTM nebo GRU. Klasifikace diakritiky by mohla slouzit zaroven jako mezikrok a
priprava na rozpoznani znakovych gest a bylo by vhodné vyuzit metody, které lze aplikovat
i na tuto tulohu.

K extrakci priznakt bude vyuzit pristup klicovych bodt pézy znakujiciho. Jedné se
o inovativni pristup, pii kterém je vstupni obraz nahrazen body, které definuji klicové
casti lidského téla. Timto krokem jsou nahrazeny konvoluéni neuronové sité trénované
na miru na dané uloze. Zaroven se jedna o pristup, ktery je vhodnéjsi pro pripadné
vyuziti na mobilnich platformach. Vzhledem k hlavni motivaci prace, kterou je propojeni
sveéta neslysicich s jeho okolim, by vytvorend metoda méla byt testovana na mobilni
platformé. Cilem tohoto testovani je dokazat, Ze vSechny soucasti dané metody lze na
téchto platformach nasadit.

Na zakladé téchto informaci lze vytycit nésledujici diléi cile:

1. Metoda pro rozpoznani ceské znakové abecedy zalozena na extrakci priznaku
klicovych bodi poézy znakujictho. Pro trénovani bude vyuzit datova sada
z publikace [16].

2. Ovéreni funkcénosti metody na mobilni platformé v realném case.

3. Vytvoreni datové sady, kterou lze vyuzit pro rozpoznani a klasifikaci znakové
diakritiky:.

4. Metoda pro rozpoznani diakritiky znakové abecedy. Metoda by méla byt vyuzitelna
spolecné s metodou vytvorenou v bodé 1.



2.2 Navrh metody pro preklad vymezené komunikacni
oblasti ceského znakového jazyka

Existuji dva pristupy pro rozpoznani znakové fteci: rozpoznani izolovanych gest
a kontinualni rozpoznani. Prvni zminovany se snazi mapovat znakovy jazyk na mluveny
jedna ku jedné, a netesi rozdily v gramatice a slovosledu. Z hlediska motivace této prace
nedava takovy pristup smysl, nebot, a¢ se jedna o komplexni tulohu, jeji vyuziti v praxi
je minimalni. Kontinualni rozpoznani se snazi tyto rozdily Tesit a generovat gramaticky
spravné preklady. Zaroven se jedna o velice aktualni téma, kterému se v poslednich péti
letech dostava spoustu pozornosti. Z téchto divodu se prace zabyva kontinualnim
rozpoznanim c¢eského znakového jazyka.

Ackoliv existuji kontinudlni datové sady pro némecky [18], korejsky [19] ¢i ¢insky [20]
znakovy jazyk, cesky znakovy jazyk takovy zdroj nemd. Prvnim krokem k prekladu
ceského znakového jazyka by meélo byt vytvoreni datové sady, kterou pijde pro tento
ucel vyuzit. Datova sada by méla mit omezenou slovni zdsobu a obsahovat pouze slabé
anotovand datal. Publikace [18, 21, 22] ukazuji, Ze pti pouziti sofistikovanéjsich metod
pro preklad lze k uceni vyuzit pouze takto anotovana data. Kromé toho by se cilova
datova sada méla sklddat z delsich vzorka v tadech nékolika vét ¢i souvéti. Tim by se
mohla odlisit od jiz existujicich a pomoci k posunu prekladu znakové fec¢i opét o par
kriackia dal. Cely postup pripravy datové sady by mél byt v co nejvyssi mire
automatizovany tak, aby umoznil pripadnd budouci rozsireni.

Samotny preklad ceského znakového jazyka se obdobné jako v pripadé znakové
abecedy bude skladat ze dvou casti: extrakce priznakt a jejich klasifikace. Prvni krok,
extrakce priznaki, bude opét vyuzivat klicové body poézy znakujiciho. Diky tomu, ze
tento pristup bude jiz pouzit u znakové abecedy, bude mozné vyuzit nabyté zkusSenosti
a tim urychlit vyvoj. Druhy krok spociva v klasifikaci priznaki. Vzhledem k vytycenym
vlastnostem datové sady ceského znakového jazyka bude nutné vyuzit sofistikované
modely. Takovym modelem je aktualné napriklad Transformer, ktery vykazuje zajimavé
vysledky jak v prekladu znakového jazyka [21], tak v oblastech strojového prekladu,
zpracovani prirozeného jazyka ¢i generativnich modelech.

Uvedené uptesnéni tohoto cile lze v bodech shrnout jako:

1. Kontinualni datova sada ceského znakového jazyka, ktera bude mit nasledujici
vlastnosti:

« omezenou komunikacni oblast a tim i slovni zasobu,
« slabé anotovand, tudiz bez anotaci glos,
 delsi sekvence nez existujici datové sady,

e V co nejvétsi mire automatizovany proces tvorby.

2. Metoda pro kontinualni ptreklad ceského znakového jazyka zalozend na extrakci
priznaki v podobé klicovych bodi pozy znakujiciho a klasifikaci pomoci modelu
Transformer.

1Slabé anotovanid data vynechdvaji anotace glos. Glosa je zjednoduSend textovd reprezentace
jednotlivych gest znakového jazyka.



3 Rozpoznani a klasifikace ceské
znakové abecedy

3.1 Rozpoznani a Kklasifikace statickych pismen
jednorucni ceské znakové abecedy

Cesk jednoruéni znakova abeceda se sklada z 27 znakt — kazdé pismeno mé jeden znak.
Vétsina téchto znakt je statickych, vyjimkou je pismeno ,J* a v nékterych pripadech
i pismeno ,, K Obé tyto vyjimky obsahuji pohyb ruky béhem znaku, nicméné u obou lze
povazovat tvar ruky za unikatni béhem celého pohybu. Z tohoto divodu lze celou tlohu
zjednodusit na klasifikaci statickych obrazovych dat.

Tato ¢ast disertacni prace vyuziva datovou sadu ceské znakové abecedy predstavenou
v publikaci [16], ve které lze také nalézt shrnuti relevantnich parametri. Jeji rozsahlost
a zpracovani jsou na velice dobré trovni, diky ¢emuz je vhodna pro ucely této prace.

Navrzeny pristup se stard jak o rozpoznani, tak o klasifikaci. Jadrem metody je
extrakce priznaka v podobé klicovych bodu pozy za pomoci knihovny MediaPipe Hands
(MPH) [14]. Vystupem tohoto kroku jsou soufadnice kli¢ovych bodu prsti a dlané. Tyto
soufadnice jsou nésledné klasifikovany pomoci dopredné neuronové sité. Vystupem
celého procesu je predikované pismeno pro dany obrazovy vstup.

3.1.1 Extrakce priznaku

Pateri nejen extrakce priznaki, ale celého algoritmu je knihovna MediaPipe Hands. Ta
slouzi k lokalizaci a extrakei klicovych bodu rukou a je soucasti nastroje MediaPipe [13],
coz je skupina TeSeni pro nejriznéjsi tlohy v oblasti pocitacového vidéni. Soucésti je
i implementace v jazyce Python, kterd byla v této praci vyuzita.

MPH zajistuje extrakci klicovych bodii rukou pomoci dvou konvolu¢nich neuronovych
siti. Prvni ma za kol najit oblast ve vstupnim obraze, ve které se nachéazi dlan a prsty.
Druha sif je trénovana tak, aby v této oblasti detekovala 21 klicovych bodt. Obé sité byly,
dle publikace [14], trénovany na datasetech jak ve venkovnim, tak vnitinim prostiedi.
Soucasti tréninkovych dat byla i syntetickd data. Ukazku vizualizace klicovych bodu na
datech z datové sady ¢eské jednorucni znakové abecedy lze vidét na obrazku 3.1.

3

Obrézek 3.1: Vizualizace extrahovanych klicovych bodi, zleva: S, | D, K%



Predikce souradnic probiha ve vSech trech osach. Horizontalni a vertikalni souradnice
jsou normalizované do intervalu od nuly do jedné. Hloubkova souradnice je vztazena
relativné k souradnici zapésti. VSech 21 klicovych bodu lze vidét na obrazku 3.2.

Obrézek 3.2: Klicové body extrahované pomoci MPH.

V ramci extrakce priznak jsou vSechny horizontalni a vertikalni soutadnice
transformovany tak, aby byly relativni k soufadnici zapésti. Ta je na obrazku 3.2
vyobrazena Cervené. Tento krok nejenom unifikuje souradnicovy systém vsech tii os, ale
také zajistuje indiferentnost extrahovanych priznakii vici pozici v obraze. Tudiz nezalezi
na tom, kde v obraze se ruka nachazi, ale pouze na relativni pozici jednotlivych
klicovych bodt vici zapésti.

Kromé zminovanych 21 souradnic bodit MPH vraci pravdépodobnost, s jakou je ruka
v obraze pritomna a zda se jedna o levou, ¢i pravou ruku. To, o kterou ruku se jedna, je
velice uziteénd informace a umoznuje klasifikaci levorukych znakujicich. V ptipadé, ze je
detekovan levoruky znakujici, staci pouze zménit znaménka u horizontalnich souradnic.

Vzhledem k zavislosti navrzeného algoritmu na MPH, byla béhem prvnich pokusii
zkoumana konfigurace knihovny a jeji vliv na vyslednou klasifikaci. Prvnim parametrem,
ktery byl pozorovan, byl pocet dimenzi. Jak bylo jiz zminéno, MPH vraci soutadnice ve
tfech dimenzich, nicméné soutradnice hloubky je, z velké cCasti, pouze odhadem. Autori
uvadéji, ze byla trénovana predevsim na syntetickych datech, a tudiz v rdmci prvotnich
test bylo cilem ovérit, jaky (a jestli) méa zahrnuti hloubkové informace vliv na vyslednou
klasifikaci.

Druhym zkoumanym parametrem byla tzv. davéra detekce (z angl. detection
confidence). Jednd se o vstupni parametr MPH, ktery se zadéva v intervalu od nuly do
jedné a indikuje, jaka je minimalni diavéra, aby mohla byt detekce povazovana za
uspésnou. Vychozi hodnotou diavéry detekce je 0,50. Zaroven vsak pri prvotnich
manualnich experimentech s knihovnou MPH bylo pozorovano, ze vyssi hodnota vede k
presnéjsi estimaci klicovych bodt rukou. V ramci tohoto pokusu byly extrahovany
priznaky z celého datasetu pro ¢tyfi rizné konfigurace tohoto parametru. Vysledné
pocCty uspésné extrahovanych priznakt lze vidét v tabulce 3.1.

Vysledné hodnoty skryvaji nékolik kritickych informaci. Primérny pocet trénovacich
obrazt pro jednotliva pismena se pohyboval okolo 21 tisic, a toto ¢islo rapidné klesalo se
zvysSujici se hodnotou parametru duvéry detekce. Pro nejvyssi pozorovanou hodnotu
davery 0,8 klesl primérny pocet obrazii, ze kterych byly tspésné extrahovany ptiznaky,
na 12 536. Navic pfi vysSich hodnotach duvéry detekce ztracela datova sada své



Duvéra detekce \ Prumér \ Minimum

- 21 381,7 18 994
0,5 20 046,3 16 974
0,6 18 979,3 15 445
0,7 16 765,8 12 326
0,8 12 536,6 6 343

Tabulka 3.1: Pocet vzorki, které byly tuspésné extrahovany pro ritzné konfigurace
parametru duvéry detekce.

rovnomérné rozlozeni, nebof MPH mél casto problémy s detekci u stejnych pismen,
kterymi byly predevsim ,M®“, ,N“ a ,Q“ VsSechna tato tfi pismena se znakuji s dlani
kolmo k pozorovateli, a tudiz je pro MPH casto obtizné vibec ruku detekovat. Na
druhou stranu pro nizsi hodnoty duvéry detekce 0,5 a 0,6 ztustaval pocet snimku
s uspésnou extrakei relativné vysoky (20 046 a 18 979). Nicméné po manudlni kontrole
bylo zjisténo, ze cast extrahovanych priznaka byla kvali nepresné lokalizaci dlané
nespravné detekovana.

3.1.2 Klasifikace

Pro klasifikaci byla vyuzita klasicka dopredna plné propojend neuronova sit. Parametry
findlni topologie lze nalézt v tabulce 3.2. Sit se sklada z plné propojenych vrstev a dropoutu
— regularizac¢ni vrstvy zabranujici pretrénovani. Hodnota dropoutu byla nastavena na
10 %, coz znamend, Ze ndhodné vybranych 10 % neuronu predeslé vrstvy je vypnuto —
jejich vystup se nastavi na nulu. Diky tomu je sit schopna lépe generalizovat a ucit se
netrividlni zavislosti. Na vystupu sité je vrstva majici 27 neuroni, kde kazdy predstavuje
jedno pismeno a jejichz hodnoty reprezentuji pravdépodobnost, ze vstupni data spadaji
do dané tridy.

] Velikost vstupu \ Vrstva \ Velikost \ Akt. funkce \ Velikost vystupu ‘
42 / 63 Plné propojenéa 512 tanh 512
512 Dropout 10 % - 512
512 Plné propojena 256 tanh 256
256 Dropout 10 % - 256
256 PIné propojena 128 tanh 128
128 Dropout 10 % - 128
128 Plné propojena 27 softmax 27

Tabulka 3.2: Finalni topologie pro klasifikaci ¢eské znakové abecedy.

Vyse popsand neuronova sit byla implementovana pomoci knihovny TensorFlow [23]
v jazyce Python. Trénink vyuziva stochasticky optimalizacni algoritmus ADAM
(Adaptive Moment Estimation), coz je standardné pouzivany algoritmus zajistujic
rychlou a stabilni konvergenci. Ztratova funkce je realizovana pomoci kiizové entropie,
respektive jeji varianty sparse categorical crossentropy, ktera je bézné pouzivand pro
klasifika¢ni tlohy. Velikost jednoho batche byla nastavena na 4096 vzorki — jedna se
o pocet vzorku, které neuronova sit zpracuje béhem jedné aktualizace vah. Mensi
velikost vede k vétsi variabilité gradientu, a tim zamezuje uviznuti v lokalnim minimu.
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Veétsi velikosti poskytuji stabilnéjsi pribéh, nicméné ¢ini optimalizaci vypocetné
narocné;jsi.

Prubéh tréninku se ¢asto urcuje po jednotlivych epochéach, kde jedna epocha znamené
priichod celé trénovaci mnoziny neuronovou siti. Pribéh tréninku vykazoval velice rychly
rust presnosti v prvnich epochach. Po dvaceti epochach bylo trénovani zastaveno, nebot
zacalo dochazet k pretrénovani.

3.1.3 Vysledky

Vysledna neuronova sit byla testovana na datasetu denotovaném jako ,, PG Jednda se
o Cast datové sady, ktera je v relativné dobré kvalité a je od znakujiciho, ktery nebyl
soucasti trénovaci mnoziny. Vysledné presnosti jsou shrnuty v tabulce 3.3.

’ Diuvéra detekce \ 0,5 \ 0,6 \ 0,7 \ 0,8 ‘
2D klasifikace 96,35 % 96,51 % 97,47 % 97,83 %
2D klasifikace + extrakce | 93,98 % 91,44 % 84,92 % 64,94 %
3D klasifikace 96,79 % 97,41 % 97,38 % 97,83 %
3D klasifikace + extrakce | 94,41 % 92,29 % 84,85 % 64,94 %

Tabulka 3.3: Vysledky klasifikace ceské znakové abecedy pro rizné konfigurace extrakce
priznakii.

Druhy a c¢tvrty fadek tabulky 3.3 popisuji tspésnost klasifikace s uzitim soutadnic
dvou a tii dimenzi. Vysledky ukazuji, ze vyssi hodnota divéry detekce znamend vyssi
presnost klasifikace a pro konfiguraci 0,8 dosahovala presnost klasifikaci az 97,83 %.
Nicméné v pripadé, ze vezmeme v potaz i snimky, ze kterych nebyly extrahovany
priznaky a oznacime je za neuspésné, pak presnost klasifikace rychle klesa se zvysujici se
hodnotou parametru duavéry detekce.

Konfigurace 0,8 extrahovala soufadnice pouze cca 66 % z testovacich vzorku,
a uspésnost jeji klasifikace klesla pro tfi dimenze z 97,83 % na 64,94 %.

Z vysledkti neni patrny néjaky zasadni rozdil mezi vyuzitim dvou nebo tii dimenzi.
Ackoliv klasifikace s tfemi dimenzemi vykazuje o néco malo lepsi presnost, skutecnost, ze
je souradnice hloubky pouhym odhadem, ji ¢ini nepredvidatelnou a jeji vyuziti musi byt
ovéreno v realné aplikaci.

Z pohledu jednotlivych pismen, presnost klasifikace se ve vétsiné piipada blizila
100 %. Vyjimkou je trojice pismen ,M“, _N“ a ,Q“ Jak jiz bylo poznamenano
v predchozi kapitole, tyto t¥i pismena jsou nejen velice podobnd, ale zaroven jejich tvar
a orientace zpusobuji problémy MPH pii extrakci priznakti. Druhou vyjimkou jsou
pismena ,K“ a ,Z“ kterd se, pro nékteré znakujici, lisi pouze v poloze palce. Ten je
navic z velké ¢asti schovany za celou rukou, a tim padem se muze stat, ze je Spatné
lokalizovan pii extrakci priznakt. To, ze se vétsina chyb pohybuje okolo malého poctu
pismen, znamend, ze tento neduh lze eliminovat na vyssi aplikacni vrstve.

Dosazené vysledky dokazuji, Zze natrénovana sit dokaze generalizovat a je schopné
klasifikovat znaky znakujictho, kterého do té doby nevidéla. Celkové se da fict, ze v pripadé
extrakce klicovych bodi je velice dilezita kvalita vstupnich dat. Ze znalosti nabytych pri
extrakci priznakl lze konstatovat, Ze nizsi hodnoty parametru duveéry detekce jsou vice
vhodné pro vyuziti v aplikacich s zZivym zadznamem. Ackoliv konfigurace s vyssi hodnotou
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tohoto parametru dosahovaly lepsich kvalifikacnich vysledk, jejich vyuziti je omezené,
nebot z velké casti vstupnich dat nejsou schopné klicové body extrahovat.

3.2 Mobilni aplikace pro preklad jednorucni ceské
znakové abecedy

Vzhledem k obecnym cilim prace, které sméruji k metodam vyuzitelnym na mobilnich
platforméch, bylo v dalsim kroku pristoupeno k otestovani vSech casti algoritmii prave
na téchto platformach. Jako cilovy operac¢ni systém byl vybran operac¢ni systém
Android, nebof se jednd o nejrozsifendjsi mobilni operacni systém'. Hlavnim piinosem
mobilni aplikace je moznost otestovat nasazeni jednotlivych ¢asti algoritmu, predevsim
MPH a neuronové sité vytvorené v knihovné TensorFlow. Ddle testovani odezvy,
funk¢nosti a celkové chovani predstaveného feseni na datech v zivém prenosu. V ramci
testovani byl vyuzit mobilni telefon Google Pixel 7a, ktery byl predstaven v roce 2023 a
jedna se o telefon stredni tiidy. Pro vyvoj aplikace bylo pouzito vyvojové prostiedi

Android Studio.

3.2.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani se navrhuje primo v prostfedi Android Studio, k dispozici je
graficky designer, ve kterém Ilze vytvaret, upravovat a propojovat jednotlivé
komponenty. Na pozadi je graficky navrh reprezentovan souborem ve formatu XML
(Extensible Markup Language), coz je textovy soubor, strukturovany podle specifického
schématu. Tyto soubory popisuji jednotlivé grafické prvky a jejich atributy. V ramci
tohoto prostfedi bylo vytvoreno jednoduché uzivatelské rozhrani. Jako predloha byly
pouzity piiklady aplikaci z repozitdfe MediaPipe?.
Uzivatelské rozhrani poskytuje nasledujici funkcionalitu:

o Lze zvolit mezi vstupem z kamery mobilniho telefonu nebo vybrat zaznam z galerie
telefonu. V prvotni verzi aplikace byl implementovan pouze vstup z kamery, nebot
se jedna o komplexnéjsi pristup a v pripadé jeho funkcnosti je pripadné rozsiteni
o vstup z galerie velice primocaré.

o Vystup klasifikace ceské znakové abecedy. Jednd se o textové pole, které nelze
uzivatelem editovat. Jsou =zde vypisovana jednotlivd pismena, ktera byla
predikovana klasifikdtorem. Tlac¢itkem RESET se maze soucasny vystup.

o Vizualni vstup, ktery zobrazuje aktualni vstup dle zvoleného typu, budto z kamery
nebo z galerie. V ptikladu od MediaPipe byly ve vstupu vizualizovany klicové body
ruky. Tato funkcionalita byla odebrana, nicméné mohla by byt zapnutd uzivatelem
v pripadé potieby.

o Tlacitko, kterym lze ménit mezi predni a zadni kamerou telefonu.

Podle webu https://gs.statcounter.com byl na konci roku 2024 Android nejpouzivanéjsi mobilni
operacni systém s podilem na trhu 72,24 %.
2Dostupné on-line na hittps://github.com/google-ai-edge /mediapipe.
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3.2.2 Integrace komponent

Jak bylo zminéno, celd aplikace vychazi z prikladu aplikace pro detekci a zobrazeni
klicovych bodta rukou od MediaPipe. To znamend, ze knihovna MPH je v této aplikaci
jiz zabudovana. Jednd se o knihovnu v Javé, kterd poskytuje pomeérné jednoduché
rozhrani. Jakmile je schvilen ptistup ke kamefe, je nainicializovaina trida
HandLandmarksHelper, ktera se stard o extrakci klicovych bodt. Samotna exekuce
probihd na pozadi viceméné bez jakéhokoliv zasahu, MPH je napojeno piimo na zdroj
obrazu (v tomto piripadé kameru), ze kterého si po kazdé extrakei vyzada novy snimek.
Po tspésné extrakei jsou klicové body predany aplikacni vrstvé pomoci zpétného volani.

Pro prvotni testy byla zvolena neuronova sit trénovana s hodnotou parametru
divéry detekce 0,6 a zahrnutou hloubkovou informaci. Tato sit byla pred nasazenim
prevedena do TFLite verze. TFLite (TensorFlow Lite) je odlehcend verze TensorFlow
knihovny urcena pro nasazeni na mobilnich ¢i vestavénych zarizenich. TFLite neuronové
sité jsou optimalizované pro nizkou latenci a béh na zafizenich s omezenym vykonem.
Obrovskou vyhodou je, ze Android Studio podporuje externi zdroje ve formé TFLite
modeli a diky tomu je celkova integrace velice jednoducha.

3.2.3 Klasifikace v zivém prenosu

Extrahované klicové body jsou zpracovany tak, jak je popsdno v kapitole 3.1.1 a jsou
predany neuronové siti pro klasifikaci. Jejim vystupem je vektor, ktery obsahuje
pravdépodobnosti toho, ze vstupy spadaji do dané klasifikac¢ni tiidy. Vzhledem k tomu,
ze vystupem je 20-30 pismen za sekundu, bylo nutné vystupy nejprve zpracovat pred
tim, nez budou prezentovany uzivateli.

Pro zpracovani byl v prvotni fazi pouzit klouzavy pramér. Vysledné
pravdépodobnosti za poslednich 10 snimka byly zprimeérovany. Jestlize maximum
z téchto pravdépodobnosti dosahlo hodnoty 0,75 ¢i vyssi, bylo pismeno, jemuz nalezela
dana pravdépodobnost, prohlaseno za predikované. Tento relativné jednoduchy pristup
se ukazal v praxi jako velice uc¢inny. Ackoliv algoritmus mé své nedostatky, napriklad
neni mozna detekce stejného pismena dvakrat po sobé, vétsinu z nich lze minimalizovat
na vyssi aplikac¢ni vrstve.

Vyse uvedeny algoritmus byl testovan na zivém prenosu dat a byla testovana odezva
celého systému. Pri vyuziti procesoru pro extrakci priznakt dosahovaly inferencni casy
60-110 milisekund, coz odpovida 9-17 snimkim za sekundu. Pri pouziti grafické
jednotky se inferené¢ni casy snizily na 30-50 milisekund, coz je 20-30 snimki za sekundu.
V obou pifpadech se jednd o ocekdvané hodnoty. Cas inference nemd vliv na
uzivatelskou zkusenost, nebot MPH bézi na pozadi a neni poznat, ze extrakce klicovych
bodt je pouzita jen na nékteré snimky.

3.3 Rozpoznani a klasifikace diakritiky ceské znakové
abecedy

Kromé statickych znak pro jednotliva pismena existuje i zptsob, jak ceska znakova
abeceda reprezentuje diakritiku — pohybem ruky ve tvaru daného znaménka, zatimco
prsty jsou drzeny v rozlozeni pro dané pismeno. To znamenda, Ze pismeno ,4&“ je
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znakovano jako bézné ,a“ s tim rozdilem, ze znakujici provede pohyb ruky shora doli,
¢imz naznacuje pritomnost ¢arky. Pohyb pro hacek i ¢arku se snazi zachytit obrazek 3.3.

Obrazek 3.3: Ukazka diakritiky, horni fada: ,,$“, spodni rada: ,a%

Tato kapitola predstavuje metodu pro klasifikaci diakritiky ceské znakové abecedy.
Jednd se o rozsiteni klasifikace ceské znakové abecedy predstavené v
kapitolach 3.1 a 3.2. Metoda je zaloZzend na stejnych nastrojich a knihovnach -
MediaPipe a TensorFlow. Zaroven diky tomu, ze se jedna o tlohu klasifikace obrazovych
sekvenci, by tato ¢ast mohla slouzit jako diikaz konceptu a zakladni stavebni kdmen pro
klasifikaci gest znakového jazyka.

Navrzeny pristup funguje velice obdobné jako u klasifikace pismen. Pomoci knihovny
MPH jsou extrahovany priznaky v podobé klicovych bodt. Sekvence téchto priznaki jsou
poté predlozeny neuronové siti skladajici se z LSTM neuronti. Na jejim vystupu je hodnota
pro kazdou t¥idu popisujici pravdépodobnost, ze vstupni sekvence spada do dané tridy.

3.3.1 Datova sada

Na rozdil od znakt ceské znakové abecedy v soucasné dobé neexistuje datova sada pro
diakritiku ceské znakové abecedy. Z tohoto divodu je logickym prvnim krokem tvorba
takové datové sady. Ta by se méla skldadat z videosekvenci zachycujicich znakujici béhem
prstového hlaskovani slov, které diakritiku obsahuji. Zaroven, podobné jako u datové sady
z publikace [16], by méla byt vytvorena metoda validovana na datech od znakujiciho, ktery
nebyl soucéasti trénovaci mnoziny.

Pro tcely této datové sady a néasledného testovani byla vytvorena mensi databaze vét,
které byly navrzeny tak, aby obsahovaly co nejvic diakritiky. Tyto véty byly nasledné
prstové hlaskovany profesionalnimi ceskymi prekladateli znakového jazyka. Cely tento
proces byl nahravan nékolika kamerami z ruznych uhla, diky ¢emuz byl zvysen celkovy
pocet nahravek. Vsechny zaznamy byly nahravany s 30 snimky za sekundu a s fixnim
rozlisenim 640x480 pixel, kde kazdy pixel obsahoval t¥i kanaly (RGB).

Z kazdé nahravky byly vystiihany casti s jednotlivymi pismeny. Stiithani bylo
provadéno manualné. Cilem bylo, aby zacatek kazdé sekvence byl v momenté, kdy je
znak pro dané pismeno poprvé rozpoznatelny. Moment, kdy znak zmizel, byl konec
sekvence. Vsechny takto vystiihané nahravky byly rozdéleny do trech skupin: hacky,
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carky a bez diakritiky. Pohyb ruky béhem znakovani krouzku na ,u“ byl
nerozpoznatelny od hacku. Navic vyznamové je , 0 stejné jako ,,1“ a v drtivé vétsiné
pripadi je to pro koncového ¢tenare irelevantni.

Data byla rozdélena do mnozin pro jednotlivé faze uc¢eni modelu. Valida¢ni cast dat
byla vytvorena tak, aby se skladala z dat od znakujiciho, ktery neni soucasti ani trénovaci,
ani testovaci casti. Celkové se datova sada skladala z 1291 trénovacich a 156 validac¢nich
a testovacich sekvenci. Trénovaci sada obsahovala 408 vzorkl pro ¢arku, 436 pro hacek a
447 pro tridu bez diakritiky.

3.3.2 Extrakce priznaku

Podobné jako u klasifikace pismen je i u diakritiky pouzit nastroj MediaPipe Hands.
Diky tomu, ze klasifikace diakritiky musi byt pouzita v kombinaci s klasifikaci pismen,
nezpusobuje vyuziti MPH v tomto pripadé zadnou vypocetni zatéz navic. V prvnim kroku
byly z veskerych nahravek vyextrahovany soutradnice klicovych bodi a preslo se k jejich
zpracovani.

Tim, Ze prsty neméni béhem znakovani diakritiky svou relativni pozici vici sobé, je
pouziti vSech 21 klicovych boda redundantni. Z tohoto divodu byla vyuzita pouze
souradnice zapésti, ktera je zobrazena na obrazku 3.2 cervené, a ktera byla pri klasifikaci
pismen pouzita jako pocatek souradnicového systému. Z pohledu dimenzi dava smysl
pouzit jen horizontalni a vertikdlni, které MPH vraci ve formé absolutnich hodnot
s pocatkem v levém hornim rohu obrazu v intervalu od nuly do jedné. Soutradnice
hloubky je pro klicovy bod zapésti vzdy nula, a tudiz jeji pouziti nedava smysl.

Soutadnice zapésti byly transformovany tak, aby kazdy krok vyjadroval zménu pozice.
Diky tomuto kroku nezélezi na pozici zapésti v obraze. Zména byla vypocitana jako rozdil
mezi souradnici zapésti v soucasném kroku a souradnici zapésti v kroku predeslém. Prvni
par soutadnic byl vzdy nastaven jako nulovy. Nasledujici rovnice popisuji vypocet zmény
pozice zapésti.

Wy = (‘Ti-i-l - xi)? pro 7’ >0 (31)
0, proi =20
7 - Yi) >0

wyi _ {(y +1 Y ) pro Z (32)
0, prot =20

kde w,; a w,; popisuji zménu soufadnice zapésti pro horizontalni x a vertikalni y osu.
Index snimki je oznacen jako i a n znaci celkovy pocet snimkt v dané sekvenci.

Béhem sbéru dat bylo zjisténo, ze smér, ve kterém znakujici znakuje hécek (zprava
do leva, nebo zleva do prava), se muze pro ruzné znakujici lisit. Kvili tomu byly vSechny
sekvence zahrnuty v trénovani dvakrat — jednou se svym plvodnim smérem znakovani
a podruhé s opacnym smérem znakovani. Opacny smeér byl uméle vytvoren vynasobenim
horizontalni souradnice minus jednou. Timto zptisobem byla datova sada uméle
augmentovana.

Vsechny sekvence byly uméle prodlouzeny maskovaci hodnotou tak, aby mély
stejnou délku. Tato hodnota je poté nastavena v maskovaci vrstvé, ktera je vlozena na
zacatek topologie. Vrstva se stara o to, aby veskeré kroky sekvence, kde vsechny vstupy
maji maskovaci hodnotu, byly preskoceny. Jedna se o standardni krok u knihovny
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TensorFlow, ktery pomaha optimalizovat tréninkovy proces. Diky tomuto kroku lze
zpracovavat rizné dlouhé sekvence. Maskovaci hodnota byla nastavena na -10 — mimo
rozsah béznych vstupnich hodnot. Vystupy extrakce priznaki nebyly nijak déle
normalizovany ani standardizovany, nebot mozny rozsah priznakti se pohyboval mezi
minus jednou a jednou, coz je efektivni rozsah aktivacni funkce hyperbolicky tangens.

Vystupem extrakce priznakii byly stejné dlouhé sekvence dvou ¢isel vyjadiujicich
zménu pozice zapésti od predchoziho snimku.

3.3.3 Klasifikace

Pro klasifikaci byla vyuzita rekurentni neuronova sit koncipovanad z LSTM neuronti.
Architektura LSTM neuronu byla navrzena tak, aby minimalizovala vliv mizejictho nebo
explodujictho gradientu, a diky tomu je sit slozena z téchto neuronii schopna si
zapamatovat dlouhodobé zéavislosti. Az doneddavna se jednalo o primarni metodu
vyuzivanou pro strojovy preklad, a tudiz jeji vyuziti pro klasifikaci diakritiky bylo
nasnade.

Navrzeny pristup uvazoval s klasifikaci, kterd mé na vstupu sekvenci dvou hodnot
vyjadiujicich zménu pozice zapésti. Na vystupu klasifikace jsou tii klasifikacni
tridy: hacek, carka a bez diakritiky. Z pohledu rozmért vstupt a vystupt se jedna
o pomérné primocarou ulohu, jedinou komplikaci je to, Ze se jedna o sekvence majici
variabilni délku.

V dvodni fazi bylo vyzkouseno mnoho rtiznych konfiguraci a topologii, které se lisily
predevsim v poctu a velikosti skrytych LSTM vrstev. Detailni parametry topologie, ktera
vykazovala nejstabilnéjsi chovani, lze vidét v tabulce 3.4. Soucéasti tabulky je i pocet
trénovatelnych parametri jednotlivych vrstev. Z této informace lze jasné vycist, ze LSTM
vrstvy jsou velice komplexni.

’ Vrstva \ Velikost \ Akt. funkce \ Vystup \ Pocet parametra ‘
Maskovaci - - sekvence -
LSTM 32 tanh sekvence 4480
Dropout 10 % - sekvence -
LSTM 16 tanh sekvence 3136
Dropout 10 % - sekvence -
LSTM 8 tanh ¢islo 800
Plné propojend 3 softmax ¢islo 27

Tabulka 3.4: Topologie a vlastnosti zvolené neuronové sité pro klasifikaci diakritiky.

Pro implementaci sité byla opét vyuzita knihovna TensorFlow a programovaci jazyk
Python. Trénink byl realizovan pomoci stochastického algoritmu ADAM a ztratovou
funkci predstavovala opét kiizova entropie, respektive jeji varianta sparse categorical
crossentropy. Velikost jednoho batche byla nastavena na 64 sekvenci.

Samotny trénink vykazoval rychly rist ptresnosti v prvnich 50 epochach. Hodnota
ztratové funkce klesala i po této epose, coz signalizuje, zZe siti se zvysovala ,,jistota” s jakou
klasifikovala tréninkové vstupy. Zhruba po 100 epochich se obé metriky zasaturovaly
a nedochézelo k dalsimu zlepseni. Cely proces tréninku trval okolo 15 minut, nicméné je

nutno podotknout, ze se jednd pouze o cas klasifikace, nikoliv extrakce priznakt pomoci
MPH.
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3.3.4 Vysledky

Vyhodnoceni vysledku klasifikace diakritiky ¢eské znakové abecedy probihalo ve dvou
castech. V prvni ¢asti byla vyhodnocena presnost klasifikace na valida¢ni casti datové
sady. Druhd c¢ast testovala vyuziti spolecné s klasifikaci pismen ceské znakové abecedy na
nahravkach vét znakovanych hlaskovanych pomoci prstové abecedy.

Vysledky valida¢ni c¢asti

Natrénovand neuronova sit byla validovana na valida¢ni ¢asti datové sady. Jak jiz bylo
zminéno, ta se sklddala pouze z nahravek znakujiciho, ktery nebyl zahrnut v trénovaci
mnoziné. Timto byla validovana schopnost sité generalizovat. Celkovd presnost na
valida¢nich datech dosahovala 87,82 % a lze ji ddle zkoumat na matici zmateni
zobrazené v tabulce 3.5. Radky reprezentuji tifdu, do které dany vzorek skuteéné spada.
Naproti tomu sloupce predstavuji tridu, ktera byla predikovanda modelem. Timto
zpusobem lze ve vysledcich hledat nejriznéjsi vzorce chovani a soucasné lze tyto
informace vyuzit i v pripadném dalS$im zpracovani.

Trida hacek Carka bez diakritiky
& hacek 52 1 0
o« O
é ,§ carka 2 43 6
< | bez diakritiky 3 7 42
Predikce

Tabulka 3.5: Matice zmateni pro validacni cast datové sady.

Vysledky nahranych vét

Druha c¢ast vyhodnoceni vysledkii spocivala v otestovani na nahravkach hlaskovanych
vét. K detekei sekvenci, ve kterych natrénovana sit meéla hledat danou diakritiku, byla
vyuzita neuronova sit predstavend v kapitole 3.1. Na vystupy této klasifikace byl
aplikovan klouzavy primér, podobné jako v kapitole 3.2. Jakmile skoncila sekvence, kdy
bylo detekovano stale stejné pismeno, byla tato sekvence vlozena do klasifikatoru
diakritiky:.

Vysledny typ diakritiky byl ur¢en dle néasledujicich pravidel:

« Klasifikace byla povazovana za dspéSnou v pripadé, ze vystup neuronové sité pro
nékterou klasifika¢ni t¥idu ptrekrocil prah 0,75. V pripadé, ze tento prah prekrocen
nebyl, tiida , bez diakritiky* byla pouzita jako vystup.

e Byla vytvorena vyhledavaci tabulka mapujici jednotlivda pismena na mozny typ
diakritiky. Jestlize vystup klasifikace pro diakritiku predikovaného pismena
neexistoval ve vyhledavaci tabulce, tifida ,bez diakritiky® byla pouzita jako
vystup.

Timto zpusobem byly predikovany celé véty. Opét byla vyuzita data, kterda nebyla

soucasti trénovaci mnoziny. Vysledky zobrazené v tabulce 3.6 neobsahovaly mezery, ty
byly manudlné pridany, aby byla zlepsena Ccitelnost. Kazdad ze ¢tyr vét obsahuje
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Reference KUN A HRIBE CVALAJI
Predikce 1 | KUN A HRIBE CVALAJI
Predikce 2 | KUN ASA HRIBE CVALAJI
Reference | SERMIR TAL SOUPERUV UD
Predikce 1 | SERMIR TAL SOUPERUV UD?
Predikce 2 | SERMIR TAL SOUPERUV UD
Reference RICKA MELA MELKY BREH
Predikce 1 | RICKA MELA MELKY BREH
Predikce 2 | RICKA MELA MELKY BREH
Reference DREVENA KAD PLNA HRIBKU
Predikce 1 | DREVENA KAD PLNA HRIBKU
Predikce 2 | DREVENA KAD PLNA HRIBKU

Tabulka 3.6: Testovani klasifikace diakritiky na nahravkach vét.

referenéni text — to, co meélo byt znakovano, a dvé predikce. Kazda predikce byla
separatné znakovani a nejednd se o stejnou instanci znakovani z vice kamer. Cervené
vyznacena pismena signalizuji nespravnou predikci a oranzové vyznacena pismena
ukazuji predikci, pti které byl predikovan hacek misto c¢arky.

Prave jev, ze klasifikator predikoval tiidu ¢drka jako tiidu hacek, nastal v 62,5 % chyb
a byl dédle zkouman. Bylo odhaleno, Ze znakujici méa casto tendenci drzet ruku v daném
znaku i poté, co je dokoncen pohyb pro diakritiku typu ¢arka. Tento efekt byl navic
amplifikovan pouzitim klouzavého priméru. Nicméneé jediné pismeno, které muze mit jak
carku, tak hacek, je pismeno ,E“ Tato skutecnost ¢ini tento neduh tesitelny pri dalsim
zpracovani.

Spravnost diakritiky vyrazné zavisi na presnosti a casovani vstupni sekvence a tim
padem na presnosti klasifikace abecedy. Pres 85 % chyb zobrazenych v tabulce 3.6 1ze
klasifikovat jako chybu druhého druhu, to znamena, Ze diakritika byla pritomna, ale
klasifikator ji neodhalil. Obecné 1ze tento druh chyby povazovat za prijatelnéjsi, nebot
vysledny text je vice ¢itelny nez v pripadé, ze by klasifikator predikoval diakritiku tam,
kde by neméla byt.

Toto vyhodnoceni validovalo pouzitelnost a funkénost klasifikace diakritiky v realném
case. Oba cile byly verifikovany a povazovany za splnéné. Vysledné feseni je schopno
generalizovat a klasifikovat diakritiky znakované v obou smérech. Zaroven by tento pristup
sel pomérné jednoduse rozsitit i pro levoruké znakujici. Dilezitym poznatkem z této casti
prace je to, ze nastroj MediaPipe miize byt ve spojeni s LSTM sitémi vyuzit pro klasifikaci

vvvvvv

klasifikace gest znakového jazyka.

3Pismeno ,, U ve slové UD je spravné, nebot znakujici chyboval a znakoval krouzek misto ¢arky.
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4 Rozpoznani a preklad ceského
znakového jazyka

4.1 Datova sada ceského znakového jazyka

Vystupy prvniho cile ukazaly, ze extrakce ptiznakit v podobé klicovych bodi vykazuje
preklad, bylo potifeba vytvorit vhodnou datovou sadu pro cesky znakovy jazyk. Tato
kapitola se vénuje tvorbé takové datové sady. Ta je zaloZena na poznatcich z aktudlnich
publikaci v této oblasti a vysledna data by méla splnovat urcité pozadavky:

o Omezena slovni zdsoba, nejlépe zaméfend na jedno téma. Inspiraci je datova sada
RWTH-PHOENIX-Weather2014T [18] zabyvajici se pfedpovédi pocasi.

e Vynechani mezi-prekladu na glosy. Vystupy publikaci poslednich let dokazuji, ze
sofistikované klasifikitory zvladaji tilohu i bez tohoto kroku [21, 22].

Tyto pozadavky dovoluji, aby byla velkd ¢ast procesu automatizovana. Zaroven
vynechani reprezentace glos umoznuje tvorbu datové sady znakového jazyka bez jeho
znalosti. Vystupem tohoto kroku neni jen samotna datova sada, ale i proces jeji
pripravy. Ten je diky automatizaci relativné rychly a umoznuje v budoucnu pomérné
jednoduchym zptisobem rozsitit datovou sadu predstavenou v této kapitole.

4.1.1 Sbér dat

Soucasti kazdodenniho vysilani Ceské televize je kratky segment s nizvem Zpravy
v Ceském  znakovém = jazyce. Diky  archivu, ktery je dostupny na
www. ceskatelevize. cz/ivysilani, je verejné dostupnych poslednich cca 15 let tohoto
poradu. S pomoci softwaru tieti strany bylo sesbirdno 4 713 nahravek datovanych od
ledna 2009 az po prosinec 2023.

PREDPOVED POCAS|

Ceska televize 2013
www.ct2d.cz

Y
‘Roca5|
S

Obréazek 4.1: Priklady grafickych pfechodii na a ze segmentu o pocasi.

Stazené nahravky neobsahuji transkript ani titulky, a tudiz neni dostupny zadny
psany zdroj toho, co bylo v daném dni znakovano. Kvili této skutec¢nosti bylo nutné pro
dodrzeni urc¢ité trovné automatizace vyuzit automatické rozpoznéni teci. Dalsi vyzvou
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pro automatizaci byl fakt, ze grafické prechody a obecné grafika poradu se béhem let
nékolikrat zménily. Priklady nékterych grafickych prechodit mezi jednotlivymi segmenty
jsou vyobrazeny na obrazku 4.1.

Standardné byla délka jednotlivych nahravek okolo 10 minut, nicméné objevuji se
i vyjimky majici 3 minuty. Kazda nahravka se sklada z tii segmenti — obecné zpravy, sport
a predpoveéd pocasi. Typicka casova osa téchto segmentli je zobrazena na obrazku 4.2.
Mnoho nahravek obsahuje neptesny strih, kviili ¢emuz jsou delsi a obsahuji upoutavky na
jiné porady, ¢i dokonce zacatek poradu po zpravach. Ackoliv nas v kontextu této prace
zajimal predevsim segment predpovédi pocasi, metoda automatizace pripravy datové sady
by méla byt pouzitelna obecné i na ostatnich segmentech.

Predpoved

Obecné zpravy o
pocasi

Nepresnosti

|_|(

Obréazek 4.2: Typicky casovy pribéh poradu Zpravy ve znakovém jazyce.

Kvalita jednotlivych nahravek se lisi prevazné dle data vysilani. Zatimco diivéjsi
verze poradu jsou dostupné v rozliSeni 480p (640x480), od roku 2016 jsou vSechny
nahravky ve 1080p rozlieni (1920x1080). Pro tcely této prace bylo ur¢eno maximélni
rozliseni 720p (1280x720). Nahrdvkam s vyssim rozlisenim byla sniZena kvalita, zatimco
nahravky s nizsim rozliSenim byly ponechéany beze zmény. Jednalo se o kompromis mezi
velikosti nahravek a jejich kvalitou. Cilem tohoto kroku nebylo unifikovat rozliseni
napri¢ vsemi nahravkami. Takovy krok by drasticky snizil vyslednou kvalitu, ktera je
pro nékteré extraktory priznaki potieba. Pripadné dalsi ipravy kvality jsou ponechany
na dané aplikaci.

4.1.2 Automatizovana priprava dat

Hlavnim cilem pripravy dat je extrahovat kyZeny segment (v tomto piripadé predpoved
pocasi) z kazdé nahravky a vygenerovat psany transkript. Vedlejsim produktem tohoto
procesu je eliminace vadnych vzorkl. Soucésti stazenych dat jsou nahravky, které viibec
neobsahuji zpravy ve znakovém jazyce nebo obsahuji Spatnou audio stopu. Manualni
kontrola tisici nahravek by byla extrémné casové naroc¢nd. Proces pripravy dat by mél
mit na vystupu seznam neuspésnych vzorkl, ¢imz se drasticky snizi pocet nahravek,
které je potfeba manudlné kontrolovat.

Extrakce segmenti

Vzhledem k tomu, Ze segment predpovédi pocasi je jen ¢asti celych zprav ve znakovém
jazyce, bylo jej potifeba z nahravky extrahovat. Pro vsechny nahravky plati, ze predpovéd
pocasi je poslednim segmentem zprav. Jednotlivé segmenty zprav jsou oddéleny grafickym
prechodem. Nahravka zpravidla konci spoleéné s koncem predpovédi pocasi, nicméné bylo
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zjisténo, ze u mnoha nahravek tento stfih neni tak presny a neda se na néj spolehnout.
Bylo potteba navrhnout extrakci segmentu tak, af je cilovy segment oriznut z obou stran,
na zacatku i na konci. To navic zajistuje i mozné pouziti pro libovolné jiné segmenty,
napriklad sport.

Za jadro celého procesu extrakce byl zvolen algoritmus méfeni strukturniho indexu
podobnosti (SSIM z angl. Structural Similarity Index Measurement) [24]. Pomoci néj je
mozné merit podobnost mezi dvéma obrazy. Podobnost neni v tomto pripadé mérena
pixel po pixelu, ale porovnavaji se strukturni informace celého obrazu. Tato informace se
skladéa ze tii aspekti: jas, kontrast a slozeni. Algoritmus SSIM se timto snazi simulovat
schopnost lidského zraku vnimat podobnosti mezi obrazy a je casto pouzivan v oblastech,
kde se kvalita obrazi vyrazné lisi. Obvykle se pocita za pomoci pohyblivého okna, kde
se vyse zminéné aspekty spoctou pro jednotlivé lokalni regiony a poté jsou zkombinovany
do jednoho ¢isla, tzv. skore podobnosti, dle nasledujici rovnice:

(2papty + C1) - (204 + Co)

SSIM =
)= G O (g O

(4.1)

kde g, a p, predstavuji pramérné hodnoty jasovych slozek obrazi z a y, o a o

oznacuji rozptyly jasovych slozek, respektive kontrasty. Kovariance mezi jasovymi
slozkami, respektive podobnost struktury je oznacena o,,. Konstanty C) a (s slouzi
k zajisténi stability vypoctu v pripadé, Ze jsou hodnoty jasu nizké.

Vysledné skére podobnosti je v rozmezi od minus jedné do jedné, kde spodni mez
indikuje presné opacné obrazy, nula znamend, zZe si obrazy nejsou viibec podobné a jedna
znaci shodu mezi dvéma obrazy.

Vyhodou tohoto pristupu je moznost identifikovat snimky bez textu s relativné
nizkymi vypoctovymi naroky. Navic vystup lze transformovat na procentualni
podobnost, kterou lze vyuzit v dalsim zpracovani a optimalizacich. Nevyhodou je
potieba startovaciho a koncového snimku kyzeného segmentu, které predstavuji nutny
vstup uzivatele. Tyto snimky musi mit stejné rozliseni jako snimky nahravky, ve které je
segment hledan.

Pravé moznost transformovat vysledky SSIM na procentualni podobnost byla vyuzita
pro optimalizaci extrakce segmentt predpovédi pocasi. Misto toho, aby byla kontrolovana
podobnost kazdého snimku viaci snimku referenénimu, je vyuzit fakt, ze prechody mezi
snimky trvaji nékolik sekund, a ze predpoveéd je poslednim segmentem zprav.

Algoritmus optimalizace za¢ind hledanim pocatecniho snimku v posledni minuté celé
nahravky. Snimek je povazovan za nalezeny v pripadé, ze vysledna podobnost prekroci
85 %. Jakmile je pocatecni snimek nalezen, zac¢ne hleddni koncového snimku a je
preskoceno 10 sekund nahravky. Tento skok zajiStuje, Ze se dostaneme z prechodu
a zaroven by nas kratsi segmenty nez 10 sekund ani nezajimaly. Paklize je vysledek
podobnosti nizsi nez 70 %, algoritmus skoéi o pul sekundy dopfedu. Ve zbylych
pripadech, tedy pro podobnost mezi 70 a 85 %, se s nejvétsi pravdépodobnosti blizime
cilovému obrazu, a tudiz algoritmus skoci pouze o ¢tvrt sekundy.

Pokud nejsou nalezeny oba snimky, algoritmus se restartuje s tim, ze oblast hledani
je rozsitena o jednu minutu. Tento proces pokracuje, dokud nejsou nalezeny oba snimky
nebo nebyla prohledana celd nahravka.

21



Anotace

Cilem druhé casti automatizované pripravy dat bylo anotovat extrahované segmenty.
Manualni anotace témér 5 000 nahravek, kde kazda nahravka ma zhruba 40-sekundovou
stopaz, by byla velice ¢asové narocna. Navic u takto repetitivniho tkolu je velky prostor
pro lidské chyby. Z téchto divodi byla snaha tuto ¢ast automatizovat.

Kvili tomu, Ze extrahované nahravky neobsahovaly titulky, jedinou cestou, jak
generovat text, bylo automatické rozpoznani Tec¢i. Pro tento 1ucel byl vyuzit
UWebASR [25], webovy engine pro automatické rozpoznani ceské a slovenské mluvené
feCi. Kromé webového rozhrani poskytuje nastroj i HT'TP programovatelné rozhrani
s nékolika priklady pouziti. Vstupem do néstroje je audio soubor, vystupem je mnoho
formata od cistého textu az po WebTT (Web Video Text Tracks) format — transkript
s Casovymi znackami. Textové vystupy zahrnuji vsSechny nalezitosti psaného textu,
jakymi jsou interpunkce, diakritika atd.

Cely proces anotace se sklddal z nékolika krokt. V prvnim kroku byla ze segmentt
extrahovana audio stopa za pomoci nastroje FFmpeg. Tyto audio stopy byly poté vstupem
do néastroje UWebASR, ktery generoval jejich transkript. Na zavér byly generované texty
zpracovany nasledujicim zptsobem:

e Byla odstranéna veskera interpunkce, kromé tecek na koncich vét. Ty byly
nahrazeny specialnim znakem.

o Véty byly rozdéleny dle mezer na jednotliva slova.

o Na zacatek a konec sekvenci byly pridany specidlni znaky znacici start a konec
sekvence.

Timto zpracovanim byly z textl vytvoreny sekvence tokent. Token predstavuje
jednotku textu, v nasem piipadé slovol. Sekvence tokentt byly exportovany ve formétu

CSV.

4.1.3 Vysledky

Vyhodnoceni automatizované pripravy dat

V ramci vysledku byla v prvni ¢asti vyhodnocena automatizovana priprava datové sady.
Cést extrakce segmentu byla tspé$né otestovdna. Pro ofekdvany vstup — zpravy ve
znakovém jazyce se segmentem predpovédi pocasi v posledni minuté nahravky — trvala
extrakce okolo péti sekund. Algoritmus nasel cilovy segment v 99 % pripadu, v opacném
pripadé byl ulozen nazev souboru pro pozdéjsi manudlni kontrolu. Ta ukézala, ze cast
neuspésnych extrakci byla zpusobena prilis vysokym prahem pro podobnost mezi
obrazy a jeho snizeni stacilo pro uspésnou extrakci. Zbylé netspésné nahravky byly
skutecné vadné, jednalo se vétSinou o tuplné jiné porady, pripadné poskozené video.
7, pozdéjsiho dalsiho zpracovani datové sady je ziejmé, Ze vSechny vadné nahravky byly
eliminovany béhem této faze. Vystupem této casti bylo 4 706 segmentt predpovédi
pocasi z puvodnich 4 713.

Druha ¢éast, kterd méla za kol anotovat nahravky, byla uskuteénéna za pomoci
nastroje UWebASR. Proces anotace jedné nahravky trval ptiblizné 30 sekund. Tato ¢ast

ISpecializované jazykové modely vyuzivaji i tokeny v podobé é4sti slov (kofen, pfedpona, pfipona).

22



byla zavisla na softwaru treti strany, a tudiz nebylo mozné provést dalsi optimalizace.
Vysledny transkript je velice presny a jeho celkova kvalita je nad ocekavani. VSechny
transkripty byly manudlné zkontrolovany a opraveny. Audio stopa 7 nahravek byla
vadné a tyto nahravky byly odstranény. Na vystupu této ¢asti zbyvalo v datové sadé
4 699 nahravek. Kromé vadnych nahravek byly v textech pritomny i prefeknuti, ¢i
zaseknuti mluvéich a obcasné chyby automatického rozpoznani feci. Nicméné tyto chyby
byly koncentrované predevsim ve specifickych frazich a byly manualné opraveny.

Vyhodnoceni datové sady

Kromé automatizovaného procesu byla vystupem i datova sada ¢itajici 4 699 anotovanych
nahravek predpovédi pocasi. Tabulka 4.1 shrnuje podrobnéjsi parametry datové sady.

Ackoliv datovd sada predstavend v publikaci [18] obsahuje okolo 8 000 nahravek,
jednotlivé nahravky jsou mnohem kratsi a obsahuji pouze kratkou vétu ¢i frazi.
Primérna délka nahravky datové sady predstavené v této praci je okolo 34 sekund,
s nejdelsi nahravkou 91 sekund a nejkratsi 23 sekund. Podrobnéjsi analyza ukazala, ze se
v datové sadé nachazi nékolik nahravek, které jsou vyrazné delsi nez zbytek. Nicméné
tyto nahravky byly zahrnuty do vysledné datové sady a jejich odstranéni je prenechano
na pripadné aplikaci.

Pocet vzorkt 4699
Celkova délka vzorku (vstup) 44 h 32 min
Primérna délka vzorku (vstup) 34,1s
Maximélni / minim&lni délka vzorku (vstup) 91,2 /23 s
Pocet znakujicich (muzi / Zeny) 8(2/6)
Pramérna délka vzorku (vystup) 57,4 slov
Maximélni / minimalni délka vzorku (vystup) 138 / 23 slov
Velikost slovniku 1679 slov

Tabulka 4.1: Parametry datové sady ceského znakového jazyka.

Nahravky byly rozdéleny na trénovaci, validaéni a testovaci sety. Validac¢ni
a testovaci sety byly vytvoreny tak, aby bylo zajisténo rovnomérné rozdéleni naptic¢ roky
jejich ptivodu. Jak jiz bylo zminéno, rozliseni a celkova kvalita nahravek se s pribéhem
let zvysovala.

Prameérna délka vystupnich sekvenci byla 57,4 slova, s nejdelsi sekvenci 138 a nejkratsi
23 slovy. Praveé délka vystupnich sekvenci ¢ini datovou sadu unikatni, nebot sekvence
jsou vyrazné delsi nez v existujicich datovych sadach. To umoznuje potencialni posun
soucasného stavu prekladu znakového jazyka.

Diky tomu, ze ptivod nahravek je z kazdodenniho vysilani predpovédi pocasi, jsou si
vystupni sekvence velice podobné. Obecné se kazda nahravka sklada z nasledujicich ¢asti:

1. Kratké shrnuti pocasi nasledujici den (kromé patecnich zprav, které shrnuji cely
vikend), napiiklad ,zitra bude jasno aZ polojasno, odpoledne misty prehdriky“.

2. Nasleduji podrobnéjsi informaci o rozdilech v pocasi v priubéhu dne nebo napric¢
republikou. Tento segment je nejvice variabilni c¢asti celé datové sady. Mize se

skladat z nékolika vét v pripadé, Ze se jedna o vyjimecnou meteorologickou situaci,
nebo miize byt tiplné vynechan.
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3. 'V dalsi ¢asti se predpoveéd pocasi vénuje informovanim o teploté nasledujici den.
To se typicky se sklada ze dvou teplotnich rozsahti, jeden obecny a druhy pro hory.
Ojedinéle jsou pridany dalsi teplotni rozsahy pti vyskytu abnormaélnich lokalnich
teplotnich vykyvi.

4. Rozlouceni, které je velice podobné napri¢ datovou sadou.

Vyslednd slovni zésoba datové sady je 1679 slov, coz je v porovnani s publikaci [18]
méné (2887 slov). Skoro polovina slovni zasoby je pritomna dvakrat nebo jednou. Nicméné
227 slov ma vice nez 100 opakovani. Celkové vysledna slovni zasoba spliuje vytycené
cile, co se tyce jeji velikosti a poétu opakovani. Jedna se o mensi slovni zasobu s ¢asto
opakujicimi se slovy v riznych kontextech.

4.2 Preklad ceského znakového jazyka

Poslednim cilem této disertacni prace je vytvoreni metody, pomoci které 1ze cesky znakovy
jazyk prekladat. Tato metoda by méla agregovat a vyuzivat vSechny doposud nabyté
zkusenosti a poznatky. Ty se tykaly predevsim extrakce ptriznaki pomoci klicovych bodt
pozy. K tréninku a prvotnimu testovani je vyuzita datova sada predstavena v kapitole 4.1.
Soucasti této tlohy je i augmentace dat. Ta ma za kol uméle rozsitit trénovaci mnozinu
a zvetsit tak prostor, na kterém je model trénovan.

Originalni i augmentované priznaky v podobé klicovych bodu jsou pouzity jako vstup
do enkodéru modelu Transformer. Jedna se o autoregresni enkodér-dekodér model, ktery
na zakladé celého vstupu postupné generuje vystup. V nasem pripadé generuje jedno slovo
za druhym, dokud neni vygenerovan token znacici konec sekvence, nebo neni dosazena
maximalni délka vystupni sekvence. Kontext dosavadniho vystupu je udrzovan zpétnou
vazbou, kdy predchozi vystup je soucasnym vstupem do dekodéru.

4.2.1 Extrakce priznaki

Extrakce priznaka v této aplikaci vyuzivala, oproti klasifikaci abecedy a diakritiky,
navic i knihovnu MediaPipe Pose (MPP) [15], kterd je stejné jako MPH zaloZend na
konvoluénich neuronovych sitich. MPP generuje 32 klicovych bodi po celém téle,
nicméné znakova re¢ vyuziva prevazné vrchni cast téla, tudiz byly pouzity pouze klicové
body z této oblasti.

Podobné jako u MPH, i MPP produkuje soutradnice klicovych boda v absolutnim
souradnicovém systému v rozmezi od nuly do jedné. Bylo nutné transformovat vsechny
souradnice tak, aby jejich hodnoty byly indiferentni vii¢i poloze v obraze. Pro kazdou
cast téla byla zvolen jeji pocatek souradnicového systému. Pro prsty to byl klicovy bod
zapésti a pro paze to byla ramena. Vizualizaci souradnic lze vidét na obrazku 4.3, kde
jsou ¢ervenou barvou oznaceny body, které slouzi jako pocatek pro danou ¢ést.

Pri zpracovani byly vynechany souradnice pocatkt jednotlivych soutradnicovych
systémil. Vzhledem k tomu, zZe se jednd o pocatky, byly hodnoty souradnic vzdy rovny
nule, a tudiz nemély zadnou pridanou hodnotu pro preklad. Finalni podoba klicovych
bodii ¢itala celkem 50 part soutradnic, 20 pro kazdou ruku a 5 pro kazdou pazi. VSechny
snimky, u kterych MPP nebylo schopno nalézt pézu znakujiciho, byly vynechéany.
Kromé ofiznuti nepresnosti na zacatku a na konci byly timto krokem zredukovany
rozmeéry vstupu a tim zkracena celkova délka potirebného kontextu.
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NN 4

Obrazek 4.3: Vizualizace klicovych bodi a pocatku jejich soufadného systému (Cervené).

V ramci pripravy dat byla prozkouména i délka jednotlivych vzorki. Ta hraje hlavni
roli, nebot model Transformer ocekava celou sekvenci, a tudiz jeho rozméry rostou
s maximalni délkou vzorku. Tento prizkum odhalil 9 nahravek, které byly vyrazné delsi
nez zbytek, a jejich vynechani by zkrétilo potfebny kontext o 40 %. Z tohoto duvodu
byly tyto nahravky z datové sady pro tucely této tlohy odstranény.

Dalsim krokem byla normalizace dat. Ta méla za tkol normalizovat hodnoty
jednotlivych priznakt tak, aby se maximalizovalo vyuziti funkéniho rozsahu aktivacnich
funkci, a tim se uleh¢ilo trénovani. Pro normalizaci byla zvolena normalizace rozpétim
neboli min-max normalizace. Vzhledem k uspéSnému vyuziti aktivaéni funkce
hyperbolicky tangens v predeslych tulohach, byl uvazovan rozsah oboru hodnot této
funkce, tedy vSechny priznaky byly normalizovany do rozsahu (—1,1). Timto zptisobem
byly normalizovany vsechny sekvence.

Nasledovala augmentace dat, kterd méla za kol vygenerovat z existujicich vzorkt
vzorky nové a tim zajistit dostatek dat pro trénink. K tomuto tcelu byl vyvinut proces,
ktery na zakladé pravdépodobnosti postupné aplikuje nejriznéjsi operace na origindlnich
datech. Mezi tyto operace bylo zafazeno pridani Sumu, skalovani, rotace a zkoseni.
Dtlezitym faktorem augmentace je nahodnost, kterd v navrzeném procesu byla
pritomna na vsech trovnich.

4.2.2 Preklad

Vystupem vyse uvedené extrakce priznakt byly sekvence 100 souradnic klicovych bodi.
Kazda sekvence téchto bodi meéla svou slovni reprezentaci, na kterou mél model
sekvenci klicovych bodi namapovat. Z charakteru tlohy lze hovorit o mapovani sekvenci
s délkou n na sekvence o délce m, kde n je mnohonasobné vyssi nez m. Zatimco nejdelsi
vstupni sekvence méla délku 2 162 ,,snimki“, nejdelsi vystupni sekvence pouze 139 slov.
To poukazuje na komplexnost, kterou musi prekladovy model pokryt.

Veskera implementace probéhla v knihovné TensorFlow v jazyce Python. Ten
v soucasné dobé nepodporuje model Transformer, nebof se jednd o pomérné novou
architekturu. Proto bylo pristoupeno k vlastni implementaci tohoto modelu.
Architektura modelu byla implementovana po vzoru publikace [12], kterd model poprvé
publikovala.

Rozdilem oproti standardnimu modelu Transformer byla embedding vrstva enkodéru.
V pripadé klasického prekladu je prvnim krokem embedding vrstva, kterd ma za tkol
vytvorit z jednotlivych slov (tokenti) jeho vektorovou reprezentaci. Kvili tomu, Ze v nasem
pripadé uz vstup ve vektorové podobé je, byla misto toho pouzita plné propojena vrstva,

25



kterda ma za kol rozsitit vstupni vektor a najit mezi jednotlivymi souradnicemi nejriiznéjsi
vztahy.

Vystupem Transformeru je pro kazdé slovo ze slovni zasoby jeho pravdépodobnost, ze
je dalsim vystupem. Jako vystup bylo vzdy vybrano slovo s nejvyssi pravdépodobnosti
(angl. greedy decoding). Jednd se o zpisob vyplyvajici z charakteru tlohy — kazdy vstup
ma praveé jeden spravny vystup. Nicméné u jinych tloh, napiiklad generativnich, se casto
vyuzivaji sofistikovanéjsi algoritmy.

Parametry

Jednotlivé parametry topologie jsou shrnuty v tabulce 4.2. Vétsina parametru sité byla
urcena experimentalné a dle vypocetnich limiti pouzité instrumentace.

Dropout 20 %
Pocet enkodért/dekodéri 4
Pocet hlav 4
Velikost plné-propojenych vrstev 1024
Rozmér embeddingu 1024

Tabulka 4.2: Parametry navrhnutého modelu Transformer.

Jako ztratova funkce byla vyuzita varianta kriizové entropie, sparse categorical
crossentropy. Pro trénink sif vyuziva stochasticky optimalizacni algoritmus ADAM,
navic s upravenou rychlosti uceni (angl. learning rate). Ta byla nastavena tak, aby
v prvnich krocich rychleji ménila vahy.

Kviili komplexnosti a velikosti modelu rostly i vypocetni naroky, které se ukazaly jako
limitujici. Pro trénink byl vyuzit pocitac s procesorem AMD Ryzen s 32 GB paméti RAM
na 64bitovém opera¢nim systému Windows 10. Vypocty pak obstaravaly dvé grafické
karty GeForce RTX 3060, kazda s 12 GB GDDR6 RAM paméti. Jak bylo zjisténo béhem
samotného tréninkového procesu, velikost batche mohla byt nastavena maximalné na 4,
nebof pri vyssi velikosti dochazely stroji zdroje.

4.2.3 Trénink

Prvotni testy ukazaly, ze model ma na jakykoliv vstup jednotnou predikci. V pribéhu
prvnich nékolika epoch se pocet ruznych predikci zvysil, nicméné jednalo se o vyssi
jednotky variaci. Z tohoto chovani vyplynulo, ze model neni schopny nalézt potiebné
informace ve vstupni sekvenci klicovych bodu poézy. Divodi tohoto chovani mohlo byt
nekolik, z nichz nejpravdépodobnéjsi je prilis velka délka vstupnich sekvenci. Z tohoto
divodu bylo pristoupeno k jejich zkraceni.

Originalni vstupni nahravky meély 25 snimku za sekundu, coz zptisobilo, ze nejdelsi
nahravka obsahovala 2 162 snimkt. Prekladovy model musi byt schopny pokryt takto
dlouhy kontext. AvSak z pohledu znakového jazyka a jeho rozpoznéni by nemélo byt
potieba tak vysoky pocet snimkil, a proto prvnim zptisobem, jak zkratit vstupni data,
bylo podvzorkovani nahravek. To bylo aplikovano na vsSechna vstupni data, vcetné
augmentovanych, a byly vyuzity rtzné vzorkovaci frekvence. Cilem je nalézt optimum
mezi zkracenim vstupniho kontextu a mnozstvim ztracenych informaci. Pouzité pocty
snimku za sekundu spolecné s ozna¢enim modelu, které je pouzito déle v praci, lze vidét
v tabulce 4.3.
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Oznaceni modelu D1 D2 D3 D5 D10
Snimkua za sekundu 25 12,5 8,3 5 2,5
Maximalni délka sekvence 2162 1081 721 433 217

Tabulka 4.3: Testované konfigurace podvzorkovani vstupnich nahravek.

4.2.4 Vysledky

Trénink s originalnimi nahravkami vykazoval vesmés vzdy stejny pribéh. Model se
béhem prvnich nékolika epoch naucil na jakykoliv vstup odpovidat koneénym poctem
variaci. Po téchto epochach vétsinou nastal moment, kdy model nebyl schopny
vylepSovat svou presnost generalizovanim vstupt a zacalo dochazet k pretrénovani. To
se projevovalo rostouci presnosti na tréninkovych datech, zatimco na valida¢nich
dochazelo k opakovani slov a vystupy prestaly pozbyvat jakykoliv smysl.

Pro podvzorkovana data byl pribéh prvnich par epoch podobny, avsak s vétsi variaci
vystupti. Nicméné pro vSechna podvzorkovani nastala faze, kdy se model skutec¢né snazil
o preklad a na kazdy vstup byl vygenerovan origindlni vystup. Trvani této faze bylo
s rostoucim podvzorkovanim delsi. Cim mensi pocet snimk za sekundu, tim déle model
vydrzel v této stabilni fazi. Nasledovalo pretrénovani, které se projevovalo obdobné jako
v pripadé originalnich nahravek.

Kvantitativni vysledky

V ramci vyhodnoceni vysledki byla provedena kvantitativni evaluace pomoci metrik
BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [26] a ROUGE (Recall-Oriented Understudy
of Gisting Evaluation) [27]. Volba metrik vychézela 2z pouzitych metrik
v publikacich [18, 21, 22]. Kvantitativni vysledky slouzi predevsim k prvotnimu
porovnani jednotlivych modeli. Obé metriky byly spocteny jak pro validacni, tak pro
testovaci datovou sadu. Validacni set je ¢ast dat, kterd sice nebyla soucasti trénovani,
nicméné béhem trénovani slouzila k ladéni hyperparametri modeli a jejich
vyhodnoceni. Naproti tomu testovaci set je pouzit az pro natrénované modely, a tudiz
jeho vysledky jsou zcela nezavislé na tréninku. Pro idedlné vyvazenou datovou sadu by
vysledné hodnoty pro obé tyto ¢asti mély byt velice podobné.

Podrobné vyhodnoceni metrik pro validacni a testovaci set lze vidét v tabulce 4.4.
Z vysledku je patrné, ze kvantitativné neni mezi témito sety prilis velky rozdil. Hodnoty
a jednotlivé trendy naprii¢ daty jsou velice obdobné. Metrika BLEU se soustfedi na
presnost n-gramu. Jeji hodnoty jsou pro modely D2 a D3 (12,5 a 8,3 snimku za
sekundu) velice podobné, pro vyssi podvzorkovani zac¢inaji pozvolna klesat. Kvuli délce
prekladanych sekvenci by hlavnim zaméfenim mélo byt BLEU-4, které reflektuje
plynulost a presnost syntaxe ptrekladu a je nejblize kvalitativnimu lidskému hodnoceni.
Zaroven je velmi citlivé na chyby, kde i mald odchylka prekladu muze vést k nizkému
skore. Nejvyssi BLEU-4 skére 18,4 dosahla konfigurace D3 s 8,3 snimky za sekundu.

Druhou metrikou byla ROUGE, ktera se vice nez na presnost zameéruje na zpétné
pokryti, coz znamena, kolik relevantniho obsahu bylo zahrnuto v generovaném textu oproti
referenci. Varianta ROUGE-L se sousttedi na nejdelsi spolecné posloupnosti, coz umoznuje
meérit zachovani vétné struktury. Pro tuto metriku je trend vyslednych hodnot relativné
stejny jako v pripadé BLEU-4. Nejvyssi hodnota ROUGE-L je 48,2 pro model D3, ostatni
konfigurace dosahovaly nizsich hodnot. Vysledné hodnoty metrik naznacuji, ze model D3
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s podvzorkovanim na 8,3 snimk za sekundu je nejvhodnéjsi kompromis mezi zkracenim
vstupniho kontextu a mnozstvim ztracenych informaci.

Snimku za sekundu
12,5 (D2) 8,3 (D3) 5 (D5) 2,5 (D10)
% BLEU-1 42,3 41,1 38,4 39,4
; BLEU-2 31,6 31,2 28.3 29,4
3;5 BLEU-3 24,1 24,1 21,4 23,9
= BLEU-4 18,1 18,4 15,6 16,6
> [ ROUGE-L 7.0 48,4 152 476
. BLEU-1 41,5 41,3 38,5 38,7
; BLEU-2 30,7 31,3 28.3 28,4
g BLEU-3 23,3 23,4 20,3 21,5
5 BLEU-4 17,4 18,4 16,0 15,6
& TROUGE-L 46,3 48,2 45,6 46,2

Tabulka 4.4: Vyhodnoceni metrik BLEU a ROUGE pro rizna podvzorkovani.

Vzhledem k délkdm jednotlivych sekvenci byla z pohledu kvantitativnich vysledka za
nejlepsi prohldsena varianta s trojnasobnym podvzorkovanim, resp. s 8,3 snimky za
sekundu. Ta vykazovala nejlepsi vysledky pro metriku BLEU-4 i ROUGE-L jak pro
valida¢ni, tak pro testovaci datovou sadu a byla vyuzita dale v praci.

Pro nabyti predstavy o vyznamu hodnot jednotlivych metrik lze pouzit vysledky
z publikace [22]. Ta dosahovala na némecké datové sadé predpovédi pocasi
PHOENIX14T BLEU-4 skére 22,52 a ROUGE-L skére 48,90. Na ¢inské datové sadé
CSLDaily to byly hodnoty 15,40 pro BLEU-4 a 42,36 pro ROUGE-L. Jedna se o
podobné hodnoty jako v ptripadé této prace, ktera se vénuje delsim sekvencim.

BLEU-4 podle roku plivodu nahravky

B Validace
25 3 Test

204

BLEU-4

10 4

2002 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Rok

Obrézek 4.4: Skére BLEU-4 podle roku ptivodu nahravky.
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V ramci kvantitativniho vyhodnoceni byly zkouméany i hodnoty metrik v zavislosti na
roku piivodu nahravky. Tvorba datové sady ukézala, ze nahravky z drivéjsich let maji
horsi kvalitu. Béhem pripravy datové sady byly vSsechny nahravky skalovany na rozliSeni
1280x720, nicméné diivéjsi nahravky byly v rozliseni 1024x576. Prelom v rozliseni byl
v prubéhu roku 2014. Zaroven miizou byt pritomny i jiné rozdily v kvalité, které nejsou tak
jednoduse kvantifikovatelné. Byla vyhodnocena pouze metrika BLEU-4, nebot se jednalo
o jednu z nejrelevantnéjsich metrik. Méreni bylo provedeno s modelem D3.

Vysledky jsou zobrazeny v grafu na obrazku 4.4 a lze vidét, ze jak validacni, tak
testovaci ¢ast datové sady kopiruje pomérné podobny trend. Do roku 2013 vcéetné bylo
priumérné skére BLEU-4 okolo 13, od roku 2014 okolo 20. Najdou se i vyjimky, jakou je
napriklad rok 2022, kdy testovaci ¢ast dosahla pouze skére 14,6. Naproti tomu v roce 2018
obé casti dosahovaly nejvyssich hodnot, validac¢ni ¢ast 24,2 a testovaci ¢ast 26,2.

Kvalitativni vysledky

Ackoliv kvantitativni vysledky poskytuji jednoduché srovnani jednotlivych modeli, tlohy
strojového prekladu a obecné prirozeného zpracovani jazyka doposud porad spoléhaji na
manualni zhodnoceni ¢lovékem. Pti reprezentaci kazdé predikce pouze jednim referenénim
textem neni zadna metrika definitivné schopna zhodnotit kvalitu prekladu, nebot kazdou
referenci lze prelozit neprebernym mnozstvim kombinaci. V kontextu predpovédi pocasi
takovymi priklady muze byt pouziti ,Sestadvacet misto ,,dvacet Sest“ nebo ,obcasny
dést misto ,prehanky*. Zatimco kvalitativné se jedna o presné preklady, kvantitativni
zhodnoceni by bylo nulové. Z tohoto divodu kvantitativni vyhodnoceni slouzi jen jako
jeden z ukazatell a je nutné celkovy preklad zhodnotit i kvalitativneé.

][

R | Zitra bude jasno nebo skoro jasno, rano a dopoledne hlavné v
Cechach misty mlhy i mrznouci nebo nizké obla¢nost. Béhem dne
od jihozapadu pozvolné pribyvani frontalni oblac¢nosti. Nejvyssi
teploty deset az ¢trnact stupni Celsia v tisici metrech na horach
kolem Sesti stuptitt Celsia na Sumavé az deset stupiit. Dnesni zpravy
jsou u konce. Prijemny vecer.

1

P | Zitra bude polojasno az skoro jasno, rano a dopoledne misty mlhy
nebo nizka oblacnost. Nejvyssi teploty deset az ¢trnact stupni v
tisici metrech na horach kolem osmi stupni. Zpravy jsou u konce.
Hezky vecer.

R | Zitra bude oblaéno az zatazeno jen zpocatku na severu a
severovychodé misty snézeni. Postupné polojasno az skoro jasno
zejména v Cechich. Nejvyssi teploty minus dva az plus dva stupné
na horach kolem minus ¢tyr. Zpravy ve znakovém jazyce jsou u
konce. Pékny vecer.

P | Zitra bude oblaéno az zatazeno a zejména na severu a
severovychodé misty slabé snézeni. Nejvyssi teploty minus ¢tyti az
nula v tisici metrech na horach kolem minus dvou stupni Celsia.
Dnesni zpravy konci. Hezky vecer.
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R | Zitra bude obla¢no az zatazeno zpocatku misty postupné jen
ojedinéle slaby dést nebo mrholeni, v polohdch nad sedm set
metra srazky smisené nebo snéhové. Nejvyssi teploty pét az devét
stupni v tisici metrech na horach bude kolem nuly. Upozornéni
hydrometeorologického tstavu, v noci a rano se muze misty tvorit
naledi. Zpravy jsou u konce. Hezky vecer.

P | Zitra bude zatazeno az obla¢no misty slaby dést nebo mrholeni, nad
pét set metra srazky snéhové. Nejvyssi teploty dva az Sest stupni
v tisici metrech na horach kolem nuly. Zpravy jsou u konce. Hezky
vecer.

R | V sobotu bude zatazeno az obla¢no na jihu Moravy misty jinde
jen ojedinéle mrholeni ojedinéle mlhy. V nedéli bude zatazeno az
obla¢no ojedinéle mlhy misty mrholeni zejména na jihovychodé, v
Cechéch postupné misty dést nebo prehanky. Nejvyssi denni teploty
pét az devét stupnii Celsia. To je pro dnesek vsechno. Hezky zbytek
dne.

P | V sobotu bude zatazeno s nizkou obla¢nosti nebo mlhy ojedinéle
mrholeni. Nejvyssi denni teploty pét az osm stupnii na horach kolem
t1i stupni Celsia. To byly zpravy ve znakovém jazyce. Hezky vecer.

R | Zitra bude jasno az polojasno, pti prechodné zvétsené oblacnosti
se ojedinéle objevi prehanky nebo bourky. Nejvyssi teploty
sedmadvacet az jednatticet stupnii Celsia na horach bude kolem
triadvaceti. Zpravy v ceském znakovém jazyce jsou u konce. Preji
hezky vecer.

P | Zitra bude jasno nebo skoro jasno. Nejvyssi teploty dvacet sedm
az tricet jedna stupnu Celsia. To je ze zprav v ¢eském znakovém
jazyce vSe. Hezky vecer.

Tabulka 4.5: Piiklady generovanych prekladt, R — Reference, P — Preklad.

Priklady jednotlivych prekladi jsou zobrazeny v tabulce 4.5. Jedna se o predikce
testovaci casti datové sady modelem D3. Preklad se potykal s nékolika fenomény, z
nichz vétsina je v tabulce. Témeér ve vsech prikladech lze vidét, Ze model spravné
sumarizuje hlavni informace, které prinasi reference. Detailnéjsi informace jsou modelem
casto vynechany, napiiklad v prekladu #1 chybi geografickd mista zminovana
v referenci (Cechy, Sumava) a také byla vynechdna prostfedni véta o piibyvani
obla¢nosti. V nékterych pripadech model spravné prekldada i geografické terminy,
napriklad preklad #2, kde spravné predpovida ,snézeni na severu a severovychodé®.

Zajimavou casti jsou teploty. Ty model vzdy predpovidd v jednom rozsahu pro
niziny a jednou teplotou pro hory, coz je obecny tvar predpovédi teplot, ktery néasleduje
vétsina dat. Dekodér se zpravidla snazi najit ¢iselnou informaci o teploté ve vstupnich
datech z enkodéru. Kdyz je teplota v datech nalezena, dekodér z ni vytvori rozsah a z
toho nasledné slozi vétu. Rozmezi teplot se tedy casto blizi referenénimu, coz dokazuji
vsechny uvedené priklady. V opac¢ném pripadé, kdy teplota neni ve vstupnich datech
nalezena, ji dekodér urcuje z dosavadniho kontextu. Naptiklad kdyz je jasno, ¢i
polojasno, je generickou predikci 20 az 24 stupni Celsia. Z toho vyplyva, ze model
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nepotiebuje informace z enkodéru k tomu, aby predikoval smysluplny preklad a zacne
vyuzivat pro generovani pouze dekodér — vystupy tak davaji gramaticky smysl, ale
viitbec neberou v potaz vstupy znakové reci.

V datech se casto vyskytuje i jev, kdy je preklad spravny, ale pti kvantitativni
evaluaci by tak vyhodnocen nebyl. Preklad #5 toto ukazuje, kdy jsou v referenci
uvedeny teploty ,sedmadvacet az jednatticet®, nicméné predikovano je ,dvacet sedm az
tricet jedna®. Kromé teplot se tento jev ukazuje i u obecné predpovédi, viz #5 reference:
»jasno az polojasno®, preklad: ,,jasno nebo skoro jasno“, nebo #3 reference: ,oblacno az
zatazeno®, preklad: ,zatazeno az obla¢no®.

Ackoliv vétsina vstupnich dat zac¢ina souslovim ,zitra bude“, existuji pripady, kdy
tomu tak neni. To se tyka vétsinou patecnich zprav, které predpovidaji pocasi na cely
vikend. Jedna se skuteéné pouze o zlomek vstupnich dat a bylo ocekavano, ze model
nebude schopny se toto naucit. Opak byl pravdou a v nékterych pripadech, jako je
preklad #4, byl model schopny prelozit zacatek sekvence jinak.

Kapitola 4.1.3 vyhodnocovala datovou sadu a rozdélovala jednotlivé vzorky do étyr
casti. Z hlediska jejich prekladu je lze ohodnotit nasledovné:

1. Kratké shrnuti pocasi nasledujictho dne — to je prelozeno vesmeés vzdy spravné,
s drobnymi odchylkami. Prekladovy model je schopny prelozit i geografické detaily.

2. Podrobnéjsi informace — ty jsou zpravidla vynechidny a mélo kdy se jim model
vénuje. Pro jejich predikci by bylo nejspis potfeba vice dat, nebot tahle cast je
velice variabilni.

3. Predpovéd teplot — predikce generuje jeden rozsah pro niziny a jednu teplotu pro
hory. Hodnotami jsou teploty zpravidla pomérné presné, nicméné stava se, ze
dekodér informaci nenajde a teplotu domysli z kontextu.

4. Rozlouceni — to je pritomno vzdy, jeho presnost se tézko posuzuje, nebot neni znamo,
zda se znakovana rozlouceni odlisuji.

Celkove 1ze prohlasit, ze model kvalitativné prekonal oc¢ekavani. Generuje smysluplné
texty, které sumarizuji referenci. Obecné informace jsou zpravidla prelozeny presné,
detailnéjsi informace jsou modelem vynechany. V pripadé, ze model ztrati kontext
vstuptt enkodéru, zacne generovat vystup pouze na zdkladé doposud vygenerovaného
textu. Vylepseni by mohlo prinést rozsiteni datové sady, pripadné rozdéleni vstupt na
jednotlivé véty, k ¢emuz je nicméné potieba znalost znakového jazyka.
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s v
5 Zaver

Tato disertacni prace se vénovala vyvoji metod strojového uceni pro rozpoznani
ceského znakového jazyka. V ramci pojednani byly stanoveny obecné cile, které praci
déli na dvé ulohy: rozpoznéani ceské znakové abecedy a preklad gest ¢eského znakového
jazyka.

Spolecnou tlohou napri¢ vsemi cili je extrakce ptriznaki, ktera je realizovana v podobé
klicovych bodu pozy. Pro tyto ucely byl vyuzit nastroj MediaPipe, pomoci kterého jsou
z obrazu extrahovany klicové body prstii, rukou a pazi. Diky tomuto pristupu nejsou
priznaky ovlivnény prostiedim a zaroven jsou nezavislé na znakovém jazyce, na rozdil od
extraktorti trénovanych pfimo na dané tloze. Jedna se o inovativni pristup, kterému se
dostava stale vétsi pozornosti.

Prvni ¢ast feseni se vénuje rozpoznani ¢eské znakové abecedy. V ramci tohoto cile bylo
mifeno na TeSeni pouzitelné v redlnych aplikacich na mobilnich platformach. Pro tlohu
byla vyuzita datova sada predstavend v publikaci [16]. Extrahované ptriznaky v podobé
klicovych bodu byly klasifikovany dopfednou neuronovou siti a bylo dosazeno presnosti
94,4 %, coz bylo zlepSeni oproti puvodni publikaci. Vysledky byly verifikovany v realném
¢ase na mobilni platformé s opera¢nim systémem Android. Pro tyto ucely byla vytvorena
mobilni aplikace a algoritmus, ktery predikuje znakovana pismena z videonahravky. Timto
byla ovérena funkénost feseni a jeji pripadna pouzitelnost v realné aplikaci.

V ramci prvni ¢asti byla také fesena diakritika znakové abecedy, coz je specifickd véc
pro ceskou znakovou abecedu. Ta je znakovana pohybem ruky ve tvaru diakritiky. Byla
vytvorena datova sada diakritiky, ktera c¢itala okolo 1 600 videi. Pro jeji klasifikaci byly
vyuzity rekurentni neuronové sité LSTM. Kromé kvantitativniho vyhodnoceni presnosti
klasifikace, kterd dosahovala az 88 %, bylo uskutecnéno i kvalitativni vyhodnoceni na
nahravkach hlaskovanych vét prstovou abecedou. Tim se validovala pouzitelnost
a funkcénost klasifikace diakritiky v redlném case.

Druha c¢éast disertacni prace se vénovala prekladu ceského znakového jazyka. Kvuli
absenci vhodné datové sady pro ¢esky znakovy jazyk bylo pristoupeno k jejimu vytvoreni.
V réamci prace byla vytvorena kontinudlni datova sada, kterou tvori nahravky predpovedi
pocasi z on-line archivu Ceské televize. Vysledna sada obsahuje pfes 4 500 nahravek o
celkové stopazi pres 44 hodin se slovni zasobou 1 679 slov. Oproti existujicim datovym
sadam jsou jednotlivé vzorky mnohem delsi a diky tomu predstavuji vyzvu pro prekladové
modely. Kromé datové sady byl v tomto kroku vyvinut algoritmus pro jeji ptipravu, ktery
se snazi o maximalni miru automatizace a usnadnuje tak jeji pripadna budouci rozsiteni.

Posledni ¢ast se vénovala vyvoji modelu pro preklad ceského znakového jazyka.
Pristup se skladal z extrakce priznaki, ktera byla ovérena béhem predchozich krokt, a
modelu Transformer, jez je aktualni architekturou pouzivanou pro strojovy preklad. Po
prvotnich netspésich, které byly zpusobeny prilis dlouhymi vstupy ve spojeni
s nedostatkem vypocetnich zdroju, byly predstaveny modely vyuzivajici podvzorkované
vstupy. V ramci kvantitativniho vyhodnoceni byl za nejlepsi prohldsen model
s trojnasobnym podvzorkovanim, tedy s 8,3 snimky za sekundu. Ten dosahoval BLEU-4
skéore 18,4 a ROUGE-L skoére 48,2, coz jsou hodnoty srovnatelné s vysledky
v publikaci [22], avSak pro mnohem delsi sekvence. Soucasné bylo odhaleno, ze kvalita
vstupnich nahravek se vyrazné odrazi na vysledném skére. Z kvalitativniho pohledu bylo
zjisténo, ze vysledny model generuje smysluplné texty, které zpravidla sumarizuji
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reference. Ackoliv jsou podrobnéjsi detaily casto vynechany, z vystupu je patrné, ze
model je schopny prekladat c¢esky znakovy jazyk.

Vysledkem préace jsou metody strojového uceni pro rozpoznani a klasifikaci ¢eského
znakového jazyka. Jejich funkénost a aplikovatelnost byla v ramci prace ovérena. Vsechny
cile disertacni prace byly splnény.

5.1 Prinosy disertacni prace

Vyuziti klicovych bodu poézy jako priznakt pro klasifikaci

Priznaky v podobé klicovych bodl pézy jsou vyuzity napti¢ vSemi cili disertacni prace.
Vystupy této prace mohou slouzit jako dikaz, ze takto extrahované priznaky jsou vice
nez dostacujici nahradou za priznaky extrahované konvoluénimi sitémi trénovanymi pro
danou tlohu, coz byva standardni postup. Vysledky dosazené v ramci klasifikace ¢eské
znakové abecedy v kapitole 3.1 prekondvaji v presnosti klasicky extrahované priznaky [16].
Stejny jev lze pozorovat i pri klasifikaci izolovanych gest znakového jazyka na datové sadé
AUTSL [28]. Predstaveny pristup vyrazné vylepsuje presnost oproti puvodni referenéni
metodé prezentované v publikaci [17], kterd se lisi pouze v extrakei priznaki.

Velkou vyhodou tohoto pristupu je nezavislost na prostredi. Takto extrahované
priznaky skutec¢né reprezentuji dilezity kontext pro znakovy jazyk, tedy pozici rukou
a prsti. Nevyhodou je zavislost na nastrojich tretich stran. Nicméné diky rostouci
popularité tohoto pristupu se zlepsuje nejen kvalita téchto nastroji, ale i jejich
optimalizace pro nejriznéjsi platformy.

Mobilni aplikace pro preklad ceské znakové abecedy

V kapitole 3.2 byla predstavena mobilni aplikace pro preklad ¢eské znakové abecedy. Ta
ovéruje funkcénost a aplikovatelnost metody pro preklad ceské znakové abecedy v realném
case. Ackoliv se v soucasném stavu jedna pouze o diikaz konceptu, muze slouzit jako

vvvvvv

prekladac.

Datova sada diakritiky ceské znakové abecedy

Pro ucely klasifikace diakritiky ¢eské znakové abecedy byla vytvorena obsahla datova sada,
viz kapitola 3.3. Ta sestava z nahravek profesionalnich prekladatelii znakujicich jednotliva
pismena, at s diakritikou, nebo bez. Kromé toho obsahuje datova sada i nahravky celych
vét, obsahujicich dostatek variability pro testovani a verifikaci algoritmu pro preklad ceské
znakové abecedy. Dukazem vyuzitelnosti datové sady je publikace [29], kterd pouziva
datovou sadu ke klasifikaci diakritiky pomoci metody optického toku.

Metoda automatizované pripravy datové sady ceského znakového jazyka

Kapitola 4.1 se vénuje datové sadé ceského znakového jazyka. Manualni priprava takové
datové sady sestava ze stiihu jednotlivych segment a jejich anotace, kterd v tomto
pripadé znamena transkripci mluveného projevu. Jednd se o velice ¢asové narocnou
¢innost, kterda je navic nachylna na lidské chyby. Z téchto divodu byla predstavena
metoda, kterd pripravu datové sady automatizuje. Segmenty jsou extrahovany na
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zakladé porovnani s okrajovymi referenénimi snimky, a anotace probihd pomoci
automatického rozpoznani mluvené rec¢i. Diky tomu je minimalizovdna ¢asova naroc¢nost.

Dikazem funkénosti této metody je datova sada ceského znakového jazyka predstavend
v ramci prace. Ta sestava ze segmentu predpovédi pocasi o celkové délce pres 44 hodin.
Diky metodé je datova sada pomérné jednoduse rozsititelna.

Metoda prekladu ¢eského znakového jazyka

Kapitola 4.2 predstavuje model pro preklad ¢eského znakového jazyka. Jedna se o model
Transformer, jenz je moderni model nalézajici stale vétsi uplatnéni v siroké skale tloh.
Model je trénovan na datové sadé predstavené v kapitole 4.1. Oproti jinym publikacim
vénujicim se prekladu znakového jazyka se predstaveny model soustiedi na mnohem
delsi sekvence, které je schopny prekladat. Vysledné hodnoty metrik jsou srovnatelné s
aktualnimi publikacemi. Model obstal i pri kvalitativnim vyhodnoceni, kde i pres své
nedostatky je schopny ve vstupech rozpoznat a prelozit znakovy jazyk.
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Abstrakt

Tato disertacni prace se zabyva vyvojem metod strojového uceni pro rozpoznani ¢eského
znakového jazyka, a to jak v oblasti znakové abecedy, tak gest. Pro obé tlohy resersni
cast shrnuje relevantni metody, datové sady a soucasny stav poznani. Na zakladé této
analyzy jsou definovany dva hlavni cile. VSechny predstavené metody vyuzivaji extrakci
priznakti v podobé klicovych bodt pdézy ziskanych pomoci nastroje MediaPipe. Prvni cil
vyuziva tyto klicové body pro klasifikaci znakové abecedy a diakritiky. Ta je realizovana
kombinaci rtiznych typi neuronovych siti. Vyslednd metoda je kvantitativné
vyhodnocena a demonstroviana v mobilni aplikaci. Druhy cil se zamétuje na kontinudlni
preklad vymezené komunikac¢ni oblasti ¢eského znakového jazyka. Pro tyto ucely préace
predstavuje rozsahlou datovou sadu nahravek predpovédi pocasi, pro jejichz preklad je
vyuzita architektura Transformer. Vysledny model dosahuje srovnatelnych vysledki
s podobnymi studiemi, avSak pro delsi sekvence. Kvalitativni analyza potvrdila, ze
model Uspésné rozpoznd a preklada cesky znakovy jazyk.

Summary

This dissertation focuses on the development of machine learning methods for recognition
of Czech Sign Language, for both the sign alhpabet and gestures. For each area, the
review section summarizes the relevant methods, available datasets, and current state-of-
the-art. Based on this analysis, two main objectives are set. All presented methods utilize
feature extraction in the form of pose-based key points obtained via MediaPipe tool. The
first objective employs these key points for the classification of sign language alphabet and
diacritics, using a combination of different types of neural networks. The resulting method
is quantitatively evaluated and demonstrated in a mobile application. The second objective
focuses on the continuous translation of a defined communication domain of Czech Sign
Language. For this purpose, the dissertation introduces a large dataset of weather forecast
recordings which are translated using a Transformer architecture. The resulting model
achieves performance comparable to that of similar studies, but for longer sequences. A
qualitative analysis confirmed that the model successfully recognizes and translates Czech
Sign Language.
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