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1 Uvod

Moznosti zaradenia sa do spoloc¢nosti su pre I'udi so sluchovym postihnutim zna¢ne obmedzené.
Casto dokazu s okolitym svetom komunikovat’ iba pomocou posunkového jazyka. Aj preto je
vel'mi potrebné, aby existovali systémy, ktoré dokédzu na zaklade snimania posunkového jazyka
vygenerovat’ CitateIny text v realnom case. V dnesSnej dobe znacna Cast’ populdcie pravidelne
nosi so sebou inteligentné mobilné telefony, ktoré maju dostatoény vypoctovy vykon a
dostatocné rozliSenie kamery na to, aby taktto funkciu teoreticky mohli plnit. V sucasnosti sa
taktiez rozSiruje pouzivanie inteligentnych okuliarov, ktoré maju v sebe implementovant
snimaciu a zobrazovaciu jednotku, takze zachytené sekvencie posunkového jazyka by mohli
rozpoznavat’ a zobrazovat’ v podobe bezného textu pouzivatel'ovi rovno na obrazovku [1].

Slovensky posunkovy jazyk ma dva typy znakov. V prvom type reprezentuje jeden znak
(posunok) celé slovo alebo frazu. V druhom type reprezentuje znak pismeno abecedy. Druhy typ
sa vola prstova abeceda a pouzivajui ju nepocujuci v komunikacii, ked’ chcli oznacit’ nieco, ¢o
nema v prvej verzii ekvivalentné slovo, ako su napriklad mend, ndzvy ulic a miest a pod [1].

Obr. 1. Grafické zndzornenie prstovej abecedy [1]



2 Struény prehlad problematiky

Rozpoznéavanie obrazu a pocitacové videnie st jednou z aktualne najskimanejSich vednych
oblasti. Vyskumné¢ institacie a korporacie po celom svete sa predbiehaju v tom, kto navrhne lepsi
algoritmus, ktory by dokazal plnit’ funkciu podobnu I'udskému neurovizualnemu systému.

Viacero $tatistickych modelov, ktoré boli pouzivané na klasifikaciu dat, nenaSlo uplatnenie v
klasifikacii obrazu. Modely spominané v [47], ale aj tradicné modely ako linedrna regresia,
Gaussov zmesovy model, linedrna klasifikacia, skryté Markovove modely, rozhodovacie stromy,
ale aj mnoho inych, zlyhdva pri nespracovanych obrazovych déatach zo skuto¢ného sveta
(fotografidch a video snimkach). Z praktického hl'adiska sa ukézali nepouzitelné a jedinou
aktualne preukazatel'ne fungujucou metédou na rozpoznavanie obrazov su neurénové siete, a to
najmd konvolu¢né neurénové siete [48 - 51]. Dovod na to, preco bezné Statistické modely
nefunguja, je nasledujtci: ,,l'udsky neurovizualny systém je prili§ komplikovany na to, aby
mohol byt exaktne modelovany a aktualne nie je ani Gplne preskimany* [52 - 53].

Ak mé byt navrhnuty deterministicky model, ktory presne opisuje, ako rozpoznat’ objekty tak,
ako by to urobil ¢lovek, potom musi tento model zohl'adnovat’ vSetky faktory, ktoré ovplyviiuju
to, ako rozpoznava objekty Clovek. Tieto faktory nielen ze s neuplne zmapované, ale aj tie,
ktoré su zmapované, sa tykaji vel'kého mnoZstva vednych disciplin. Od fyzikalnych principov,
akymi dopada svetlo do l'udského oka, biologickych principov, akymi sa dany stimul S§iri
nervovou sustavou, neuropsychologickych principov, akymi nervovy systém dané stimuly
spracuje, az po psychologické vplyvy, ktoré taktiez znaéne ovplyviuju ludskd schopnost’
rozoznavat’ objekty.

Systém schopny rozpoznéavat’ obrazovu informdciu tak, ako by to urobil ¢lovek, by mal do ¢o
najvicsej moznej miery aproximovat spdsob, akym fyzicky vidi ¢lovek. Sposob, akym ¢lovek
vnima stimuly, ktoré sa mu dostani do mozgu, mozno najlepsie oznadit’” ako vnimanie hodndt
[54]. Aktuélne Stadie naznacuju, ze l'udsky mozog najprv spracuje vizualne podnety a prirad’uje
im hodnotu, a aZ ked’ je t4 hodnota dostatoc¢na, ¢lovek ten objekt fyzicky “uvidi“ [52 - 54] . Ked’
analyzujeme, ako funguju nase zmysly, musime brat’ do tvahy, preco vznikli. U Zivo€ichov sa
prvotne zrak a ani sluch nevyvinuli za i¢elom komunikacie [53], ale 'udské oci su prispdsobené
spolocenskému zivotu v kolektive jednotlivcov a plnia 1 komunika¢nu tlohu [53]. Aj z tohto
dovodu sa u l'udi pravdepodobne vyvinuli o¢né bielka, vd’aka ktorym ostatni I'udia vedia, kam sa
kto diva, o je pre l'udsku komunikécia a medzil'udsku interakciu vel'mi dolezité [53].

LCudské oc¢i st podvedome riadené orientaénym reflexom a obraz, ktory je v nich zachyteny, je
predspracovany vizualnym kortexom v zahlavnom laloku 'udského mozgu [54]. O¢i zachytavaji
dopadajtce svetlo priblizne v 120 stupnoch a z toho ¢lovek ostro vnima len 5° az 7°. ZvySok
tvori periférne videnie. Je to sposobené nerovnomernym rozlozenim tyCiniek a Capikov na
I'udskej sietnici, ktoré sa z velkej Casti ststred'uji na malej ploche. Toto vyvolava aj nutnost’
hybat’ o€ami pri ¢itani knih aj napriek tomu, Ze sa celd kniha nachadza v zornom poli ¢itajuceho.
Priemerny zdravy ¢lovek vidi na knihe vzdialenej od neho 1 meter naraz ostro 4 slova [54].

Fyziolégia oka sposobuje, ze clovek musi pri akejkol'vek Cinnosti, kde pracuje s vizualnymi
podnetmi (teda takmer pri kazdej ¢innosti), hybat’ o€ami. Tento pohyb je plne riadeny vizualnym
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kortexom podobne, ako je fungovanie inych organov riadené autonomnou nervovou sustavou. Z
Casti je riadenie tohto pohybu inStinktivne a z ¢asti naucené. Biologickych a psychologickych
podnetov, ktoré ovplyviiuju tento pohyb, je vela a nie vSetky su dodnes zname [53-55]. Je vSak
zname, ze aj pri najsustredenejSom, timyselnom zameriavani sa o¢i na nejaké miesto, napriklad
pri pozorovani objektu v dialke, existuji vizualne stimuly, ktoré dokazu “donutit™* pozorovatela,
aby zameral svoj pohl'ad niekam inam, aj napriek svojej voli a koncentracii.

Jeden z takychto stimulov je napriklad vinivy pohyb hada v periférnom videni [53]. Ide o
biologicky pud podobny otoCeniu sa za zdrojom ndhlych intenzivnych zvukov (napriklad
vybuchy, spadnuté predmety, rozbité veci, ...). Tento pud Clovek zdiel'a s vacSinou primatov, az
na par druhov, ktoré sa vyvinuli v prostredi, kde sa z evolu¢ného hladiska dlhodobo
nevyskytovali hady [53]. Vyvoj v prostredi s hadmi bol podla evoluénych biologov jeden z
najvyznamnej$ich vplyvov, ktory donttil primaty vyvinut' si zrak, ktory dnes maja [53].
Dlhodoby vyskum ukazal, ze opice, ktoré sa vyvinuli na izolovanych ostrovoch, na ktorych sa
nevyskytuji hady, majl aj podstatne horsi zrak ako porovnatel'né primaty z inych oblasti [53].
Iné vyskumy dokdzali, ze pri vykonavani ¢innosti, ktorej neoddelitelnou sticast'ou je sledovanie
niecoho (préaca s textom za pocitatom, praca s malymi predmetmi, sledovanie lopty pri Sportoch,
sustredené sledovanie niekoho), pozorovatel nevnima a nevidi iné objekty v jeho zornom poli
[55], ak mu svojou pritomnost’ou nebrania v ¢innosti, ktort vykonava, neohrozuju ho alebo v
nom neaktivuji nejaku instinktivau pudovu reakciu [54].

Obzvlast’ zname boli vyskumy a pokusy opisované v [55], ktoré sa snazili zistit, ¢o vSetko si
¢lovek nevsima, aj ked’ mu to priamo prejde zornym polom a miestami, na ktoré sa sustredi. V
[54] sa venovali skimaniu objektov, ktoré ¢lovek nevidi aj napriek tomu, Ze ich mal v zornom
poli, zameral sa oami na ne alebo cez ne pomaly presiel o¢ami. Obidve tieto Stadie sktimali
znaéne rozlitné situacie rdznou metodikou a prisli k podobnym vysledkom. Clovek pri
vykonavani akejkol'vek aktivity podvedome a neimyselne odfiltruje viac ako polovicu vizualnej
informdcie. Pri niektorych situdciach a aktivitach ¢lovek nevidi viac ako 90 percent toho, na o
sa pozera [54, 55].

Modernad neuropsycholégia predpokladd, Ze l'udsky mozog priraduje vizudlnym stimulom
hodnotu pred tym, ako ich detailne rozpoznava [54], preto je moZné divat’ sa na objekty a
nevidiet' (nevnimat’) ich. Ak je objekt v danej situdcii povazovany za bezvyznamny, tak ho
&lovek jednoducho ignoruje. Utes &lovek nevnima rovno ako ttes, ale mozog mu priradi hodnotu
ako nebezpecné miesto, z ktoré¢ho sa da spadnit’, a az potom clovek spozna samotny utes.

Podobna situdcia nastava, ked’ ¢lovek hl'ada mobilny telefon alebo kl'ic¢e na zapratanom stole.
Nevidi objekty, ktoré su od toho vel'mi odlisné, jedine ak by ich vnimal ako prekazku, pod
ktorou by ten hl'adany predmet mohol byt. Tento princip plati aj naopak. Ak je nejaky objekt v
situdcii privel'mi dolezity a ¢lovek ho sleduje, tak je mozZzné, Ze si nevS§imne iné trochu menej
dolezité objekty, ktoré by si za inych okolnosti v§imol [55]. Spdsob, akym clovek vidi a ¢o
Clovek realne vidi, zavisi z velkej Casti od situdcie, v akej sa nachadza. V sucasnej dobe
neexistuje model, ktory by presne opisal, ako funguje 'udské videnie, aké objekty a preco ¢lovek
rozpoznava a ¢o filtruje. Cudsky zrak je ovplyviiovany aj inymi zmyslami [54] a je mozné, Ze
bez namodelovania celej nervovej sustavy je vytvorenie modelu Tudského videnia
nerealizovatelné.
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Ciele dizertacnej prace

Ciel'om dizertacnej prace je navrh metodiky na rozpoznavanie snimok prstovej abecedy s
prihliadnutim na rychly rozvoj modernych technologii, konkrétne rozliSenie snimacich
¢ipov kamier a narastajuci vypoctovy vykon procesorov a paralelizacia vypoctov na
viacerych vypoctovych jednotkach.

V prvom kroku bude obraz ruky segmentovany pomocou farebnych segmentacii a
morfologickych operacii, ¢im bude oddeleny obraz ruky a pozadia. Tento krok je nutny
na zvySenie uspesnosti rozpoznavania konkrétnych znakov. Eliminaciou informacii z
pozadia sa eliminuje aj ich vplyv na vyslednu klasifikaciu.

V d’alsom kroku sa zo segmentovaného obrazu extrahuju charakteristické priznaky. Na
tuto extrakciu bude pouzity adaptivny Laplaceov diskrétny operator. Ten bude pouzity na
odfiltrovanie redundantnej informécie z obrazu a Ciasto¢nu dekoreldciu informdcie v
obraze.

Samotna extrakcia priznakov bude prebiehat’” pomocou hladania lokédlnych extrémov v
Laplaceovych obrazoch tak, aby tieto priznaky predstavovali hrany a charakteristické ¢rty
ruky pre jednotlivé znaky prstovej abecedy.

Nasledne bude zjednotend dimenzia ziskanych priznakov do jednotného rozmeru, aby
mohli byt’ klasifikované obrazy s roznym vstupnym rozliSenim. Jednotny rozmer bude
vybrany tak, aby mohli byt klasifikované aj obrazy s velkym vstupnym rozliSenim v
realnom Case (pre prstova abecedu to znamena 3 znaky za sekundu).

Nakoniec budi priznaky klasifikované pomocou vhodne navrhnutej konvolucnej
neurdnovej siete. Jej Struktira bude zvolena tak, aby mohli byt znaky klasifikované v
redlnom c¢ase s ¢o najviacsou uspesnost’ou.



4 Finalna metdda rieSenia dizertaénej prace

Pocas mojho doktorandského Stidia sme navrhli a otestovali niekol’ko rieSeni zvolenej témy. 3 z
nich sa ukazali ako pouzite'né v praxi a boli aj publikované. Ako najlepSia sa ukazala findlna
metdda, ktora pri klasifikdciu brala do uvahy poznatky o l'udskom videni. Nasledujtce
podkapitoly opisuju prave tuto metodu.

4.1 Orientacia kamery a sledovanie pohybu ruky

Ako prvy musi byt vyrieSeny problém, ¢o bude dani kameru smerovat’ na ruky cloveka
komunikujuceho znakovou reCou alebo v pripade snimania velkej plochy, aku c¢ast’ obrazu
vyrezat’ tak, aby sa na nej nachédzali celé ruky a podl'a moznosti ni¢ iné. Pri findlnom rieSeni
bola zvolen4 metoda vyuzivajica 'udsky orientacny reflex. Metoda je navrhnutd tak, aby mohla

fungovat’ v dvoch moédoch. V prvom ma ukazujuci clovek pred sebou kameru a display, na
ktorom sa vidi a sdm umiestni ruku do oblasti, v ktorej bude prebiehat’ proces rozpoznédvania.
V druhom mode bude kameru na ruky ukazujiiceho mierit’ niekto iny, napriklad zadnu kameru
svojho smart telefonu.

Obr. 2. Met(')da, pri ktorej si €lovek sdm vlozi ruku do oblasti v ktorej prebieha rozpoznavanie a

metdda, pri ktorej na ruku namieri kameru niekto iny

VyuZitie metody, pri ktorej si €lovek sam umiestni ruku do vopred definovanej oblasti, vyZaduje
pritomnost’ zobrazovacieho zariadenia (monitor, TV), na ktorom sa moze subjekt vidiet, a teda
aj upravit’ polohu, natoCenie svojej ruky. Metdda, pri ktorej kameru na ruku ¢loveka namieri
niekto iny, vyzaduje pritomnost” d’alSieho Cloveka, ktory bude kamerou sledovat pohyb ruky
ukazujuceho jednotlivca. Tato metdéda by mohla byt implementovana napriklad do smart
telefonov na zjednoduSenie komunikdcie s nepocCujucimi. Vyber snimky, ktora ma byt
rozpoznavana, moéze byt vykondvany priamo uzivatelom, alebo algoritmom na detekciu
klacovych snimok [AFCO1] .



4.2 Predspracovanie obrazov

Na napodobenie fungovania I'udského zraku je vhodné aproximovat proces, ktory vykondva
I'udsky neuro-vizuélny systém. Ten prirad’uje videnym objektom hodnotu a na zaklade toho ich
rozpoznava. Objekty, ktorych hodnota je dostatoCne nizka, st odignorované. Ludsky systém
hodnét je vel'mi komplexny a plynulo sa v priebehu ¢asu meni. Tejto téme sa znacne venovali
Sigmund Freud, Carl Gustav Jung, Jean Piaget a Jordan Peterson. Neexistuje kompletny model
I'udského vnimania hodn6t a v sucCasnosti sa ani neda namodelovat. Vieme ale, ako ma v
niektorych Specifickych pripadoch vyzerat' jeho vplyv. V pripade dvoch T'udi komunikujtcich
prstovou abecedou (ak si odmyslime vSetky mozné stimuly, ktoré by mohli mat’ vyssiu hodnotu,
ako st prudké hlasné zvuky, ostré blikajice svetld, objekty ratiace sa ich smerom, ludské
pudy...) budu tito jedinci redlne vidiet’ iba znaky, ktoré ten druhy ukazuje a okolity svet z velkej
miery nevnimaju.

Uvedeny proces moZeme nasimulovat’ vymazanim vSetkej informacie, ktora by bola povazovana
za nepodstatnu, z obrazu. Tym eliminujeme vplyv objektov, ktoré sa nachadzaju v pozadi alebo
nie st relevantné a nebudu vplyvat’ na proces klasifikacie.

Na snimaci ¢ip fotoaparatu/kamery dopadd vsetko svetlo z oblasti, ktord je zamerana. Na
eliminaciu ostatnych objektov bol zvoleny adaptivny farebny filter. Adaptivny farebny filter
deteguje objekty farby koZe a eliminuje objekty ostatnych farieb z obrazu.

Obr. 3. Vstupny obraz ruky

Zo vstupného obrazu ruky sa vyrobi binarna, ¢ierno-biela mapa. T4 bude mat’ na miestach, kde
su farby koze, hodnotu 1 a na miestach, kde st vsetky ostatné farby, hodnotu 0. Rozsah farieb
koze bol uréeny experimentalne ako priemer hodndt zo stredu obrazu (berie sa do tvahy, Ze
kamera je na ruku nejako zamerand) +/- 35 z rozsahu 0 az 255 pre kazdl farbu. Vysledok takejto
filtracie je mapa na obr. 4.



Obr. 4. Mapa po farebnej filtracii a ndslednom morfologickom spracovani

Nasledne sa vykond operacia morfologické uzavretie, ¢im sa uzatvoria vSetky malé biele
objekty. Potom sa za¢ni morfologicky vypinat biele objekty od najmensicho po najviési ¢iernou
farbou, az kym nezostane iba jeden. Uvedeny postup spdsobi, Ze vo vyslednom obraze zostane
len jeden objekt farby ruky a za predpokladu, Ze kamera je zamerana prave na ruku, bude tymto
objektom ruka. P6vodné mapa a mapa po tychto pravach je zobrazena na obr. 4. Ked je mapa
predspracovand, pouzije sa na vyoknovanie pdvodnej snimky operaciou nasobenia bod po bode s
poévodnym vstupnym obrazom. Tym vznikne obraz ruky bez pozadia.

Poslednym krokom v predspracovani je zmenSenie obrazu na najmens$i mozny Stvorec
orezdvanim nulovych bodov. To zarudi, Ze pre d’alSie spracovanie budu vsetky fotky, s ktorymi
budeme pracovat’, Stvorcovej velkosti a ruka bude tvorit’ ich majoritni Cast’.

Obr. 5. Orezany obraz po farebne; filtracii
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4.3 Extrakcia charakteristickych priznakov

4.3.1 Filter Laplacian of Gaussian

Na extrakciu charakteristickych priznakov bol zvoleny hranovy filter LoG (Laplacian of
Gaussian — Laplaceov operator z Gaussovej funkcie). Tento diferencidlny operator je definovany
ako divergencia gradientu dané¢ho skalarneho alebo tenzorového pola.

A=V -V = divergencia gradientu . (1)

Laplaceov operator sa oznacuje ako A a je invariantny vo¢i zamene suradnic. V n rozmernom
priestore je definovany ako [73]:

52 52 52
A=—+6—yz+‘“+m. (2)

Sx?
Dvojrozmernd Gaussova funkcia so strednou hodnotou p= 0 je definovana ako [73]:

1 2+ 2
600 2) = zewp (—55). ®

Po aplikacii Laplaceovho diskrétneho operatora na Gaussovu funkciu dostaneme LoG dant ako
[73]:

5%G(x,2) n 852G (x,2) .

LoG = AG(x,z) = 522 52 4)
1 x2+y? x2+y?
LoG = _W(l 202 )exp (_ 202 ) ' )

Vizualizéacia LoG filtra je zndzornend na nasledujucom obrazku.
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Obr. 6. 2D LoG filter

11



LoG je podobny Marrovmu waveletu (mexicky klobuk), ale je invertovany. Ide o
multidimenzionalne zovSeobecnenie tohto waveletu. LoG je izotropicky operator (aplikuje sa s
rovnakou intenzitou vo vSetkych smeroch). Po aplikacii na obraz zvyraznuje regiony s prudkou
zmenou intenzity. V praxi sa pouziva hlavne na detekciu hran a obrysov. Ako filter plni funkciu
pasmovej priepusti, ale na rozdiel od inych hranovych filtrov (ako napriklad Sobelov, Prewittov,
Cannyho...) nepotlaca uplne vSetky nizkofrekvencné zlozky. LoG filter zachovava aj zhluky.

Ziskana LoG funkcia zo vzorca 5 bola rovnomerne navzorkovana v intervale -3<x<3 a -3<y<3
tak, aby sme ziskali matice, ktoré mozeme pouzit na konvolvovanie so vstupnymi obrazmi.
Experimentalne boli ur¢ené kroky vzorkovania na 1.5, 0.6, 0.3 a 0.15. Pri tomto vzorkovani boli
vygenerované matice velkosti 5x5, 11x11, 21x21 a 41x41. Matica 5x5 je urena na
konvolvovanie s obrazmi s malym rozliSenim (priblizne 512x512 az 1024x1024), na ktorych
maju hrany hribku len jeden pixel, matica 11x11 na obrazy, v ktorych sa nachddzaju hrany s
hrabkami 3 pixely (zvdcSa obrazy s rozliSenim 1024x1024 az 2048x2048), matice 21x21 na
obrazy s hranami hrubky priblizne 6 pixelov (rozliSenia 2048x2048 az 4036x4036) a matice
41x41 na obrazy s hranami hrubky 12 a viac pixelov (tymi boli bud’ obrazy s rozliSenim
4036x4036 a vicsie alebo obrazy s nie dokonale zaostrenymi hranami). Vyhodou takto
zvoleného filtra je, Ze je plne Skalovatel'ny a vie byt’ prispdsobeny rozmeru vstupnych obrazov, s
ktorymi ho konvolvujeme. Na rozdiel od beznych filtrov pouzivanych v ¢islicovom spracovani
obrazov, tieto filtre nemaji sumu matice 1. Nesluzia na Gpravu obrazu, na zhodnocovanie
¢lovekom a je nam jedno, ze dynamicky menia rozsah jasu.

<
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Obr. 7. LoG filter 5x5, 11x11, 21x21, 41x41
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St dva spdsoby, akymi mozu byt tieto filtre aplikované na vstupné obrazy. Prvy je na farebné
v povodnej farebnej oblasti a druhy je na upravené obrazy (do inych farebnych priestorov,
napriklad Sedotonové). Vo findlnej aplikacii boli LoG filtre pouZité na Sedotonové obrazy.

Obr. 8. Obraz po aplikécii LoG filtra

4.3.2 Algoritmus hladania lokalnych extrémov

Extrakcia priznakov je nésledné zaloZena na hl'adani lokalnych extrémov v LoG vyfiltrovanych
obrazoch. Lokdalne extrémy predstavuju prudké zmeny jasu spdsobené pritomnostou hran
a inych vysokofrekvenénych ¢ft na ruke.

Na hladanie lokdlnych extrémov bol zvoleny algoritmus podobny algoritmu FAST [65], ktory
porovnava kazdy bod s jeho okolim (s niekol'kymi Gpravami). Pévodny algoritmus FAST pre
kazdy analyzovany bod nasiel jeho okolie v podobe Bresenhamovhu kruhu velkosti 3.

.

Obr. 9. P6vodny FAST algoritmus
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Body sa oc¢isluja od 1 po 16 (14,1, ... I14). Ak existuje N spojitych pixelov, pre ktoré plati, ze
hodnota stredového pixelu P je vicSia ako I, + [ alebo menSia ako [, — [, tak modZeme
prehlasit, ze dany stredovy bod je hrana. Hodnoty § a N sa uruju experimentalne v zavislosti od
typu hrany, ktoru chceme detegovat’. Pre detekciu rohov sa voli N > 12. f sa vacSinou urcuje
podl'a dynamického rozsahu jasu v analyzovanom obraze.

Vyhodou opisaného algoritmu je extrémna rychlost v porovnani s inymi algoritmami na
extrakciu priznakov. Autori uvadzaju rychlost’ spracovania 200us na snimku s rozliSenim
640x480 pixelov. To bolo realizované v roku 2006 na jednojadrovom pocitaci. Jeho zna¢nou
nevyhodou je zl4 skalovatel'nost’. Pri obrazoch s va¢§im rozliSenim algoritmus zlyhava z dévodu
dlhsich prechodov medzi hranami. Aby bolo mozné tento algoritmus pouzit’ na obrazy s vac¢Sim
rozlisenim, musi byt upraveny. V nasom findlnom algoritme bol na ndjdenie lokalnych extrémov
pouzity povodny algoritmus FAST rozSireny o kruhy vacSich velkosti. Na spracovanie obrazov
515x512 az 1024x1024 bol pouzity povodny FAST algoritmus s povodnym Bresenhamovym
kruhom s polomerom 3. Na obrazy 1024x1024 az 2048x2048 bol zvoleny Bresenhamov kruh s
polomerom 5, pre obrazy 2048x2048 az 4096x4096 bol zvoleny kruh s polomerom 7. Najvacsi
pouzity Bresenhamov kruh bol s polomerom 9 a bol pouzity na obrazy s rozliSenim nad
4096x4096. Algoritmus je do buducna skalovatelny v pripade zvySujiceho sa rozliSenia snimok.

Obr. 10. Ukézka predgenerovanych Bresenhamovych kruhov okolo stredového pixelu

s polomermi 3,5,7a9
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V pripade, ak je dany bod uznany ako lokdlny extrém, je jeho poloha ulozena v databaze. Po
aplikovani algoritmu na cely obraz ulozime ziskané priznaky a ich relativnu polohu vztiahnutt
na velkost daného obrazu. Na trénovanie a rozpoznavanie sa dané vektory budi este
spracovavat’. Vo vektore su totiz priznaky usporiadané v poradi, ako boli zozbierané, ¢o je od
lavého horného bodu po riadkoch. Pouzit' ich v tejto podobe na rozpoznavanie by nebolo
idealne. Vlozilo by to do daného procesu nahodnost’, ktora by bol problém odstranit. Dizka
vektorov by taktiez nebola rovnaka.

Na Kklasifikaciu priznakov bola zvolena technologia konvolu¢nych neurénovych sieti. Ta
vyzaduje, aby na jej vstupe boli data rovnakej velkosti. Vektory priznakov preto interpolujeme
do prazdnej nulovej matice a vSade tam, kde sa nachddza priznak, sa vlozi jednotka. Poloha
jednotiek sa z vektora relativnych poloh urci prendsobenim velkostou nulovej (prazdnej) matice
a zaokruhlenim. Experiment prebiehal s viacerymi vel'kostami. Na nasledujucom obrazkoch je
zobrazené, ako dané priznaky vyzeraju po interpolovani do matic vel'kosti 1024x1024.

Obr. 11. Vektor priznakov znaku B interpolovany do matice 1024x1024 (negativ)
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4.4 Klasifikacia obrazov

Z uz uvedenych dovodov je extrémne zlozité najst’ model, ktory by dokézal uspesne klasifikovat’
znaky prstovej abecedy. Tvary prstov a rik nie su Uplne presne determinované a medzi r6znymi
I'ud’'mi dochadza k zna¢nym rozdielom. Aj pri ukazani toho istého znaku dochéadza k rozdielom,
ako ich dany jednotlivec reprodukuje.

Je Ziaduce, aby bol pouzity algoritmus, ktory bude konvergovat’ k nejakému suboptimalnemu
modelu. Z tohto dovodu bola pouzitd na klasifikaciu technolégia CNN (konvoluénych
neurénovych sieti). Ta je schopné pri zachovani urcitych predpokladov konvergovat’ k nejakému
suboptimalnemu rie§eniu daného problému. Struktira danej CNN bude opisana v nasledujtcich
podkapitolach.

441 Struktdra neurénove;j siete a jej trénovanie

Vstupna vrstva

Konvolucna vrstva [lige Konvolucna vrstva

v
! g Konvolucna vrstva
Normaliznacna Normaliznacna
vrstva vrstva Normaliznacna
vrstva
v

Konvolucna vrstva Konvolucna vrstva
Podvzorkovacia | Podvzorkovacia |
vrstva vrstva

Plne-prepojena
vrstva

Konvolucna vrstva

Klasifikacna
SoftMax vrstva

Obr. 12. Vysledna Struktira neurdnovej siete

Neurénova siet bola implementovana v simulacnom programovacom prostredi Matlab.
Prostredie Matlab bolo zvolene pre svoju modularnost’, obrovské mnozstvo dostupnych kniznic
open-source programov a velkej medzinarodnej komunite venujucej sa vyvoju na tejto
platforme. Vzorovy priklad, ako implementécia vyzera, je uvedeny v nasledujicom pseudokode:

16



layers=|

irmagelnputLayer((102410241)

convolution2dLayer(7,8'Padding,3)
batchNormalizationLayer
reluLayer

mexPooling2dLayer(2! Strice’.2)

convolution2dLayer(7,16,'Padding,3)
batchNormralizationLayer
reluLayer
mexPooling2dLayer(2'Sride’2)

convolution2dLayer(7,32"Padding.3)
batchNormalizationLayer

reluLayer
maxPooling2dLayer(2'Stride’,2)

convolution2dLayer (7,64, Padding,3)
batchNormalizationLayer
reluLayer

fullyConnectedLayer(26)
softexLayer
dlassificationLayer];

Pri¢om jednotlivé riadky predstavujii implementaciu danych vrstiev v Matlabe. Nésledne musi
byt’ celd siet’ natrénovana.

options =trainingOptions(sgd...
‘MaxEpochs 4, ..
‘ValidationData' valligitData....
'ValidationFrequency/ 1....
'ValidationPatience'Inf....
'Verbose' false...
'Plotg,'training-progress);

net =trainNetwork(trainDigitData layers options);

Trénovanie neurénovej siete je zalozené na metode klesajiceho gradientu a je detailne opisané
v dizertacnej praci.
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Vstupny obraz
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Obr. 13. Proces klasifikacie znakov



5 Vysledky a zhodnotenie

Na vyhodnotenie vysledkov musime vediet’, s ¢im ich porovnavat, aby sme vedeli zhodnotit’ ich
objektivitu. Zobrali sa pdvodné snimky rik ukazujice znaky prstovej abecedy a boli pouzité na
natrénovanie konvolu¢nej neuronove;j siete. Z kazdého pismena povodnej prstovej abecedy sme
mali 10 (od desiatich roznych l'udi). Trénovanie prebiehalo do 26 klasifikacnych tried (bez
mikéetiov a diziov). Kazda z nich sa trénovala 9 znakmi a jeden sa pouzil na rozpoznavanie.
Neuronova siet’ dané znaky neklasifikovala do tried nahodne, ale na nieCo sa natrénovala. Pri
nahodnej klasifikacii by bola tspesnost’ priblizne 3,64% (100/26). Vo vacSine pripadov sa na
trénovacie data natrénovala s uspesnostou nad 90% a v niektorych pripadoch aj na 100%.

Nasledujtici obrdzok zobrazuje zachyt trénovania a klasifikacie, kde bol aplikovany cely nas
algoritmus. Bolo vysegmentované pozadie, prebehla LoG filtracia, nasSli sa charakteristické
priznaky, boli interpolované do Stvorcovej matice 1024x1024 a nimi bola dana siet’ trénovana.
Taktiez bolo klasifikované do 26 znakov prstovej abecedy a kazdy znak ma 3969 trénovacich
vzoriek (9*441 rotovanych a deformovanych verzii) a 441 testovacich snimok (detailny popis
mechanizmu ktorym boli z podvodnych snimok vytvorené rotované a deformované snimky na
trénovanie neurdnove;j siete je uvedeny v dizertacnej praci).

Training Progress (12-Apr-2019 20:14:24)
Results
Validation accuracy: 92 68%
100 - Training finished Reached final iteration

o & @ Final
90 - t,.—.,.,.,.-ﬂ"-.'". = Ing Training Time
a® b Start time: 12-Apr-2010 20:14:24
Elapsed time: 30 min 49 sec

Training Cycle

Epoch: 20 of 20
lteration 120 of 120
lterations per epoch G

Accuracy (%)

Maximum iterations: 120

Validation
Frequency 3 iterations
Patience: Inf

10 20

60 80 100 120 Hardware resource: Single GPU

Other Information

Iteration Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 0.01

Accuracy
Training (smoothed)
Training

— — & — — Validation

Loss

Training (smoothed)

Training

: ' 249000 00ee D@ cinal
0 20 40 60 80 100 120 = — @ — — Validation
Iteration

Obr. 14. Screenshot s Matlabu po dokonceni trénovania s novym navrhovanym postupom

Ako mozno z dosiahnutych vysledkov na obrdzku vidiet’, ispesnost’ rozpozndvania znakov bola
v tomto pripade 92,68%. NaznaCuje to vel'mi pozitivny vplyv aplikovaného postupu na
schopnost’ neurdnovej siete rozpoznadvat' a klasifikovat’ dané znaky. V tomto pripade sme
obmedzili mnoZstvo dat, na ktoré sa moZe neurénova siet’ natrénovat, a tym sme vel'mi vyrazne
zvysili uspeSnost’ klasifikacie. Navrhnutd technika je zalozena na podobnych principoch ako
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nové v sucasnosti skimané techniky OSL (One Shot Learning). Priemerna uspesnost’ bola
93,27% a najlepsia dosiahnuta Gspesnost’ rozpoznania testovacich dat bola 96,79%.

Kazdy krok pouzitého navrhovaného postupu zvysil tspesnost’ klasifikacie. Priemerna uspesnost’
rozoznavania povodnych nespracovanych obrazov bola 21,82% (pre 10 obrazov 6000x4000 a
CNN s kernelom 7x7 a hibkou 3 vrstvy). Prvy krok, vyrezanie ruky (vo vécsine pripadov
priblizne 1000x1000 pixelov) vymaze priblizne 95% informacie z obrazu a na natrénovanie sa
bude pouzivat’ len jeho relevantna Cast. Tym sa pri klasifikacii zvySila priemerna tspesnost’ o
19,34% na 41,16% (tento obrovsky skok je spdsobeny zrusenim vplyvu viac ako 90% obrazu na
klasifikaciu). Dal3i krok, farebné filtracia, zanecha v §tvorcovom vyreze len objekt farby koze,
teda ruku. Tento krok vymaze priblizne 60% pixelov a zvysSuje uspesnost klasifikacie o
priemerne 11,43% na 52,59%. Najvacsi skok v tuspesSnosti klasifikidcie ale spdsobilo
vygenerovanie novych trénovacich dat. Vytvorenim z jednej trénovacej snimky 441 rdznych
snimok (deforméciami a rotdciami) sa zvysSila uspesnost’ rozpoznavania o 29,32% na 81,91%.
Tieto kroky by sa dali nahradit’ extrémnym zvySenim trénovacej databazy na tisice réznych
snimok (v takom pripade by sa Gspesnost’ mohla blizit' 100 percentam). Poslednym krokom bola
extrakcia priznakov pomocou LoG filtra a klasifikéacie len charakteristickych priznakov. Této
operacia Ciastocne dekorelovala redundantné data v obraze a zvysila uspesnost’ priblizne o 10%
na priblizne 92%.

Samostatnym problémom bola aplikacia na prstové znaky Specifické pre slovenskt znakovu rec.
Medzinarodne pouZivana prstova abeceda ASL pouZiva statické ukézania znakov (z vynimkou
znakov ’j¢ a ’z’, ktor¢é sa tiez daju klasifikovat’ pomocou ich findlnych statickych poloh). Znaky
’4” a ’ch’ maju svoje nové jedinecné znaky, ktoré mali pri natrénovaniach klasifikaénti uspeSnost’
podobnu priemernej Uspesnosti danej sady. Znaky s mikéefimi a dizhami sa klasifikovali ako
dva kréat po sebe ukazany ten isty znak. Ich priemerna Uspes$nost’ znaku bez miké&etia/dizia na
druht. Napriklad znak ’c’ mal pri jednom natrénovani UspeSnost’ 94.36% (0.9436) a znak ¢’
priblizne 89.97% (priblizne 0.9436*0.9436 teda pravdepodobnost’ uspesnej detekcie 2 krat po
sebe).

MnozZstvo korektnych modelov, ku ktorym dana siet mdze skonvergovat’ pri trénovani (ktoré
zacne v ndhodnom modeli), je nepredvidatelne velké. Z tychto modelov budii mat’ niektoré
lepSiu uspesnost’ a iné vyrazne horSiu. Kazdy bude ale aproximéciou minimalizovania stratove;j
funkcie a kazdy z nich méZe aproximovat’ iné rieSenie tejto minimalizacie. TaktieZ moZe kazdé z
nich skon¢it’ v inom lokdlom minime gradientu stratovej funkcie (a pravdepodobne aj skonc¢i).

Bolo vykonané vel'ké mnozstvo merani pre rézne konfigurdcie CNN a rdzne varianty

navrhovaného algoritmu rozpoznavania prstovej abecedy. Tie su vSetky detailne opisané
a vysvetlené v dizertacnej pracii.
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6 Zaver

Témou tejto dizertacnej prace bolo rozpoznéavanie znakov prstovej abecedy. Ide o Specificky
problém v problematike strojového videnia, ktord sa pokusa klasifikovat’ obraz tak, ako I'udsky
neuro-vizualny systém.

Prva cCast’ dizertac¢nej prace sa zaobera prehl'adom aktualneho stavu problematiky pocitacového
videnia a rozpoznavania prstove] abecedy. Analyzuje existujice postupy a porovnava
praktickost’ ich aplikacie. V tejto Casti je aj Ciastocne vysvetlend problematika klasifikacie
obrazov tak, ako by to klasifikoval ¢lovek. St tu porovnané najcastejSie pouzivané algoritmy
strojového videnia s vysvetlenim, preco poskytuju také vysledky, aké maj.

Nasledujuce kapitoly boli praktické. Boli v nich opisané nami navrhované postupy, ktorymi sme
sa danu problematiku pokusali riesit, a ktoré aspon Ciasto¢ne fungovali. Prvé dva postupy
poskytovali Ciasto¢né rieSenie tejto problematiky, ale ani jedno samo o sebe neposkytovalo
dostato¢na presnost’” vysledkov. Prvy bol zalozeny na porovnavani Sablon transformovanych
vzdialenostnou transformaciou a druhy na porovnavani obrysov ruky zakoédovanych novym,
nami navrhnutym 8 smerovym koédom. Vysledky oboch postupov boli prezentované a
publikované na zahrani¢nych medzinarodnych vedeckych konferenciach.

Oba predoslé postupy mali vaZzne nedostatky. Aj ked’ mali znaky s vel'mi velkou uspeSnost'ou
rozpozndvania, tak mali aj znaky s vel'mi nizkou uspesSnostou rozpoznavania. Aj keby boli
teoreticky tieto postupy pouzite'né na int aplikaciu (napriklad ovladdanie gestami, len s pouzitim
gest s dobrou uspeSnost'ou rozpoznavania), ich pouzitie na rozpoznavanie vSetkych znakov
prstovej abecedy nie je prakticky mozné.

Nasledujuce opisané rieSenie je findlnym rieSenim dizertacnej prace. Je zaloZené na Ciastocnej
aproximacii 'udského vizualneho systému a hlbokych konvolu¢nych neurénovych sietach. Toto
navrhované rieSenie sa snazi napodobit’ spracovanie obrazovych vnemov v mozgu tak, aby jeho
vysledok bol podobny tomu, ¢o nakoniec ¢lovek vidi (I'udsky mozog podvedome filtruje velka
cast’ informadcii, ktoré povazuje za malo vyznamné). Tedria, ktord sa zaobera rozdielom medzi
obrazom, ktory dopadne na sietnicu, a tym ¢o ¢lovek vnima ako ,,to, ¢o vidi®, nie je Uplna.
LCudské poznatky v tejto problematike nie su Uplné a tie poznatky, ktoré mame, nie st dostatocné
na navrhnutie modelu spracovania vizudlnych podnetov l'udskym mozgom.

To, Co ale vieme, je, ze 'udsky mozog sa da aproximovat ako systém hodndét. Objekty, ktoré
I'udsky mozog vyhodnoti ako v danej chvili bezvyznamné, Clovek ,nevidi“, a tie, ktoré
vyhodnoti ako dostatocne vyznamné, ,,vidi®.

Tento princip je v naSom algoritme aproximovany farebnymi filtrami. V skimanom regione
obrazu st zachované len objekty farby l'udskej koze alebo podobnej farby. Z nich sa vymazua
vSetky aZ na ten najvicsi. Za predpokladu, ze ukazujuci vlozil ruku do skiimaného regionu
obrazu alebo Ze na jeho ruku niekto zameral kameru, bude tento objekt prave ruka. Tato Cast’
algoritmu aproximuju to, ze pocita¢ bude ,,vidiet* iba ruku. Nasledne bude obraz orezany na
najmens$i moZny opisany Stvorec na zachovanie vel’kosti potrebnej pre neurénové siete.
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V dalSom kroku sa vo vysegmentovanom obraze ruky vyhladdavaji charakteristické priznaky.
Tie boli ndjdené ako lokéalne extrémy (minima a maxima) po vyfiltrovani obrazu ruky filtrom
Laplacian Gausianu (LoG). Vysledné priznaky predstavuji polohu vnutornych a vonkajsich
charakteristickych &it ruky. Clovek ja schopny len na zaklade tychto priznakov obraz ruky
rozoznat, a teda v nich zostala charakteristickd informdcia potrebnd na rozoznavanie
jednotlivych obrazov. Tento krok je nutny na zniZenie mnozstva informacie v obraze. Neurénova
siet’ je teoreticky schopna natrénovat’ sa na aproximovanie akéhokol'vek modelu, ale nevieme
dopredu urcit’, na aky model sa natrénuje (najmé ak mnozstvo dat vo vstupnom obraze je znacne
redundantné a korelované¢). Eliminaciou redundantnej informécie zvySujeme pravdepodobnost’
skonvergovania ku korektnému modelu neurénove;j siete pri tréningu (obzvlast’ v pripadoch, ked’
nemame dostupné obrovské trénovacie databazy desiatok tisicov vzoriek kazdej klasifikacnej
triedy, ako to v neurénovych sietach byva bezné).

Poslednym krokom bola klasifikacia ziskanych priznakov pomocou konvolu¢nej neurénovej
siete. Neuronova siet’ bola trénovana maticami, kde priznaky boli interpolované ako jednotky do
nulovych matic, pricom poloha tychto jednotiek je urcend relativnou polohou priznakov v
povodnou obraze. Na zvicSenie mnoZstva trénovacich a testovacich dat boli obrazy ruk rotované
a deformované. Detailny opis celého postupu a postupu ako prebiechalo vytvaranie tychto
databaz, je uvedeny v kapitole 6. Ide o postup ¢iastoéne podobny najmodernejSim skimanym
technoldégiam OSL (One Shot Learning), pri ktorych sa neurénova siet’” da uspeSne natrénovat
relativne malym mnozstvom dat.

Vysledky klasifikacie su komplexne zhodnotené v kapitole 7. Najlepsi dosiahnuty vysledok bol
96.79% pre jedno konkrétne natrénovanie a priemerny vysledok 93.27% pre vSetky natrénovania
v danej konfiguricii.

Komplexné zhodnotenie uspesnosti pre rézne natrénovania je uvedené v kapitole 7. V nej su
uvedené aj r6zne konfiguracie neurodnove;j siete, ktoré boli pri trénovani pouZité.

Nas finalny navrhovany algoritmus sa ukéazal byt’ pouziteI'ny na rozpoznavanie prstovej abecedy.
Je zaloZeny na principoch podobnych l'udskému videniu a na rozdiel od beznych neurénovych
sieti je schopny skonvergovat” ku spravnemu klasifikaénému modelu uZ pri relativne malej
trénovacej databaze. Aj pri jeho najzloZitejSej a najpomalSej implementacii je nd§ algoritmus
schopny klasifikovat’ viac ako 3 snimky za sekundu. To viac ako postacuje na klasifikovanie
znakov vo videu v realnom case. Maximalna priemerna doba klasifikacie na znak bola
297.451ms pri vstupnom obraze vel'kosti 6000x4000 a z neho priznaky interpolované do matice
1024x1024. Tento vysledok bol dosiahnuty v programe Matlab. V pripade optimalizovanej
implementécie v nativnom programovacom jazyku by sa rychlost’ klasifikacie vyrazne zvysila.

Nami navrhovany algoritmus by mohol byt’ pouzity aj na klasifikaciu inych obrazov, ktoré sa
daju jednoznacne charakterizovat’ svojimi vonkaj$imi a vnatornymi ¢rtami.
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7 Resumé

This dissertation thesis focuses on the problem of finger spelling sign language’s visual
recognition. It is a specific problem in the field of computer vision, where images need to be
classified by a computer with the same result as by a real human.

The first part of this dissertation thesis analyzes the methodology used in computer vision and
describes state-of-the-art techniques and algorithms for sign language recognition. Most
commonly used algorithms are compared from the practical point of view, as well as the basic
principles of human vision from the neuropsychological point of view. This chapter also
describes why some algorithms of computer vision work better than others.

Following chapters of dissertation thesis are practical. They describe the proposed and
implemented methods, which yielded at least partially acceptable results. First two proposed
methods offered partial solution of the problem at hand, but neither of them provided satisfactory
results on its own. The first one is based on comparing the distance transformed images and the
second one on comparing the images encoded by the novel proposed complex 8 directional code.
Both methods were published at respected international peer-reviewed conferences.

Both previous methods had serious limitations - the character recognition success rate varied
widely for different characters — some were correctly classified with a high success rates, but
other ended up classified incorrectly more than others. Both could be theoretically used for
different applications (such as device remote control using gestures with good recognition rate).
However, they can’t be used for recognition of the entire alphabet.

The method described in the next chapter is the final proposed solution of this dissertation thesis.
It 1s based on partial approximation of human neurovisual system and deep convolutional neural
networks. The proposed method attempts to approximate the human brain processing of visual
stimuli in such a way, that the result of this process shall be similar to what a human finally sees
(the human brain automatically filters information considered unimportant). Human knowledge
about the difference between the light hitting retina and the final representation of what a
“human sees” is incomplete. The theory of visual stimuli processing in a human brain is not
exact enough for us to make a deterministic model of how the human neurovisual system works.

What we do know is that human brain can be approximated as a value system. Objects evaluated
in a certain situation as worthless are unperceived even when the eyes pass over them. Objects
considered valuable are perceived (“seen”).

This principle is implemented in our algorithm using color filters. All objects in an analyzed
image are preserved only if the color present in the image resembles that of a skin color. All
other pixels are zeroed out. The remaining objects of skin color are morphologically closed
(deleted) from smallest to largest, until only one remains. If there is a hand present in the
analyzed area, the only remaining object will be the hand. The result of these operations is that
the hand will be the only object analyzed in the image, which translates as the only object
“seen”. The image is then cropped to the smallest possible square (it is necessary to have the size
ratio of images unified for the CNN).
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Local characteristic features are found in the next step. They are identified as local extrema
(local minima and maxima) of the analyzed image convolved with the Laplacian of Gaussian
filter (LoG). The resulting features represent location of inner and outer characteristic hand
contours. A human is still able to recognize images of different letters after this operation, which
means that the information necessary to successfully classify them is still present. This step is
necessary to remove the redundant information in the image and to remove unnecessary
information. A neural network is theoretically capable of being trained to classify any
information and approximate any model, but we cannot predict what model it will converge to
during training, especially if the training data is redundant and highly correlated. By removing
the redundant data, we increase the likelihood that the network will converge to a desired model
based on the training data (particularly when no large dataset is available).

The last step of the proposed method is classification of obtained features using convolutional
neural network. The CNN was trained using square matrices, where features were interpolated as
ones (into zero matrices), where the position of ones was chosen as relative position of the
feature in the original image, regardless of the image resolution. To increase the size of the
training data set, training character images were rotated and deformed. A detailed description of
this process can be found in chapter 6 of the dissertation thesis. This process is in principal,
partly similar to the currently researched OSL (One Shoot Learning) technology, which can be
used to train neural networks with relatively small training databases.

The results of classification are analyzed in detail in chapter 7. The best reached classification
rate was 96.79% for a single training and the best average result was 93.27% for all trainings
with a specific configuration.

The final proposed algorithm proved itself to be acceptable for sign language alphabet
classification. It is based on principles akin to human vision, and unlike only using conventional
neural networks, it is capable of converging into correct classification model with relatively
small training data set. Even in its slowest and most complex implementation it was able to
classify more than 3 signs per second — more than sufficient rate to classify signs in real time in
video sequences. The larges average time of alphabet classification was 297.451ms for images
with resolution 6000x4000 whose features were interpolated as 1024x1024 matrices. This result
was obtained using MATLAB. The classification rate could be drastically increased by an
implementation optimized in a low-level programming language.

The proposed novel algorithm could also be used to classify any objects that can be described by
their inner and outer contours.
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8 Prinosy dizerta€nej prace

Hlavnym cielom tejto prace bol navrh algoritmu na rozpoznavanie sekvencii znakov prstovej
abecedy.

Na zaklade uvedenych faktov pokladam za povodné prinosy tejto dizertacnej prace a svojej
vedeckej ¢innosti nasledovné:

l. Navrh algoritmu na rozpoznavanie znakov prstovej abecedy zalozeny na Géborovych
waveletoch a chamferovej vzdialenosti.
(Publikované v [AFD04])

2. Algoritmus na zakdédovanie tvaru obrazu pomocou nového, komplexného 8 smerového
kodu, a nasledné rozpoznavanie pomocou Pearsonovho korelaéného koeficientu.
(Publikované v [AFC02])

3. Novy postup na aproximaciu l'udského neurovizualneho systému, zalozeny na adaptivnej
extrakcii priznakov a hlbokych konvolu¢nych neurénovych sietach.
(Publikované v [ADMO1])

4. Uprava algoritmu na hl'adanie kI'ai¢ovych snimok v kanaloch s maskovanymi chybami.
(Publikované v [AFCO1] a [AFDO07])
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