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Wykrywanie gestow w strumieniu video za pomoca Raspberry Pi

Streszczenie. Celem pracy byt dobor i konfiguracja gotowego rozwigzania w zakresie
wykrywania gestow w strumieniu wideo oraz uruchomienie go na jednoptytkowym kom-
puterze Raspberry Pi. W pracy oméwiono zastosowania dla narzedzi umozliwiajacych
rozpoznawanie gestow, a w szczegd6lnosci korzysci pltynace z wykorzystania w tym celu
Raspberry Pi. Nastepnie wskazane i opisane zostaty rozne systemy realizujace to zadanie.
Wybrano spos$rod nich jeden, Temporal Shift Module, i przetestowano na zbiorze 4000
nagran wideo pochodzacych ze zbioru Kinetics 400 przy uzyciu kilku metod optymalizacji
jakosci i szybkosci dziatania klasyfikatora. Otrzymane wyniki zostaty opracowane, poddane
analizie i oméwione pod katem nakreslonych na poczatku zastosowan.

Stowa kluczowe: wykrywanie gestow, sieci neuronowe, Raspberry Pi, Kinetics 400, Tempo-
ral Shift Module



Gesture recognition in a video stream using Raspberry Pi

Abstract. The aim of the thesis was to select and configure an pre-existing solution for
detecting gestures in a video stream and to run it on a single-board Raspberry Pi com-
puter. The paper explores the applications of gesture recognition tools, emphasizing the
advantages of employing Raspberry Pi for this purpose. Subsequently, several systems
performing this task were identified and described. One of them, Temporal Shift Module,
was chosen and evaluated on a dataset of 4000 video clips extracted from the Kinetics
400 dataset, using several methods to enhance the quality and speed of the classifier. The
results obtained were processed, analyzed and discussed in light of the initially outlined
applications.

Keywords: gesture recognition, neural networks, Raspberry Pi, Kinetics 400, Temporal
Shift Module
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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie

W dzisiejszych czasach niemal na kazdym kroku otoczeni jesteSmy przez elektronike.
Coraz wiecej urzadzen wyposazonych jest w zaawansowang technologie, ktérej celem jest
zaoszczedzenie naszego czasu, zapewnienia komfortu, wygody i bezpieczenistwa. Czynno-
$ci niegdy$ manualne wykonujg juz powszechnie spotykane domowe sprzety. Parzenie
kawy powierzamy ekspresom, za pranie odpowiadajg pralki, nad bezpieczenistwem czu-
waja kamery. Nawet niekiedy nasze Swiatla i rolety obstugiwane sg z poziomu telefonu. Z
kazdym z tych urzadzen w inny sposéb wchodzimy w interakcje - czasami jest to klawiatura,
panel z przyciskami, w innych przypadkach zasosowanie znajduja ekrany dotykowe, czes¢
zadan wykonuje si¢ automatycznie zgodnie z ustalonym harmonogramem, a wybrane
polecenia wydajemy przy pomocy glosu.

W takim $wietle naturalnym krokiem naprzéd wydaje sie by¢ mechanizm rozpozna-
wania gestow. Przetwarzanie obrazu jako metoda wprowadzania mogtoby z fatwoS$ciag
znalez¢ miejsce wsrod codziennych zastosowan. Nietrudno wyobrazic sobie, jak wygodnie
bytoby gestem zastapi¢ wymagajacy wymiany baterii i czesto ulegajacy zgubieniu pilot od
telewizora. By¢ moze inteligenty odkurzacz sprzatajacy dom mogtby zosta¢ wyproszony
z pokoju machnieciem reki. Oprécz tego mozna wymysli¢ szereg nowych zadan dla tej
technologii, na przyktad komputer z podlagczong kamerg mégtby czuwaé nad nauka krokow
tanecznych albo styléw ptywania. Wreszcie pojawia si¢ ogromny potencjat w kwestiach
zwigzanych z bezpieczenistwem, ktére wybiegajg daleko poza domowe zastosowania. Ka-
mera rozpoznajgca gesty moze alarmowac o aktach wandalizmu albo przemocy, wykrywac
upadek osoby starszej, przestrzegaé przed niebezpieczng sytuacjga na drodze.

Cho¢ powyzsze przyklady mogg brzmie¢ nowatorsko, préby zaaplikowania gestu jako
HMI! nie sa pomystem nowym. Prace nad osiagnieciem tego celu przy uzyciu przetwarza-
nia obrazu trwaty juz w latach 90. XX wieku i stale postepuja [1]. Duzo wcze$niej natomiast
realizowano wykrywanie gestow przy uzyciu dodatkowych urzadzeri, wymagajacych okre-
Slonych warunkéw i srodowiska pracy. Z powodu tych ograniczen to wtasnie widzenie
komputerowe? jest najpraktyczniejsza i najszerzej stosowana metoda rozpoznawania
gestow.

! ang. Human-machine interaction

2 od ang. computer vision



1. Wstep

1.2. Cel pracy

Majac na uwadze powyzsze rozwazania, celem niniejszej pracy jest zbadanie, w jakim
stopniu dostepne obecnie rozwigzania sa w stanie sprosta¢ wspomnianym zastosowaniom.
Kluczowymi wymogami bedzie to, aby dobrany klasyfikator:

¢ byl w stanie dziala¢ na urzadzeniach o niewielkiej mocy obliczeniowej;

e czerpal informacje ze strumieni wideo.

Pierwszy punkt zdaje si¢ by¢ dosc¢ intuicyjny. Jezeli myS$limy o poszukiwanym rozwia-
zaniu w konteksScie urzadzen smart home albo urzadzen mobilnych, to nie powinniSmy
powierzy¢ obliczei wydajnym, dedykowanym serwerom - oznaczatoby to albo koniecz-
nos$c¢ posiadania takiej maszyny, albo ustuge udostepniania jej zasobow za poSrednictwem
internetu. W obu przypadkach przektada sie to na dodatkowe koszty utrzymania oraz na
podniesienie ztozonoSci konfiguracji systemu, a przez to ograniczenie jego dostepnosci.
Z tego powodu jako platforme testowg na potrzeby tej pracy wybrano Raspberry Pi 4B.
Do licznych korzySci ptynacych z tego wyboru naleza miedzy innymi niski pobér energii
elektrycznej, wydajnos$¢ oddajaca mozliwosci urzadzen mobilnych, stosunkowo niska cena,
a takze wysoka popularnosc.

Drugi ze wskazanych wymogéw dotyczy faktu, ze w pewnych sytuacjach czasowy cha-
rakter gestu nie jest mozliwy do ujecia w ramach pojedynczej klatki nagrania. O ile takie
podejscie mogloby sprawdzi€ si¢ na przyktad przy wykrywaniu usmiechu albo zaci$niete;j
piesci, nie pozwolitoby na obstuge dynamicznych gestéw, jak rozré6znienie przesuniecia
dtoni w prawo od ruchu w lewa strone. Jest to czynnik ktéry dodatkowo komplikuje
kazdy etap zadania - w szczeg6lnoSci przygotowanie danych wejsciowych i sam proces
klasyfikacji. Nalezy zatem spodziewac sie, ze poszukiwane rozwigzanie moze okazac sie
obliczeniowo lub czasowo wymagajgce i zaplanowac¢ w zwigzku z tym zastosowanie kilku
r6znych metod optymalizacji.

W dalszej czeSci pracy w pierwszej kolejnoSci przedstawiony zostanie podziat i spe-
cyfikacja zastosowan opisywanego systemu. Potem nastapi przeglad i analiza dostep-
nych rozwigzan. Jedno z nich, najlepiej dopasowane do problemu, zostanie szczeg6étowo
zaprezentowane. Porusze kwestie jego architektury, przygotowania danych, sposobow
optymalizacji jego pracy. Na koricu umieszczone bedg wyniki i oméwienie testow przepro-
wadzonych na Raspberry Pi 4B oraz ptynace z nich wnioski koricowe.



2. Zastosowania i przeglad rozwiazan

2.1. Zastosowania

W pierwszym rozdziale wspomniane zostaty niektore z licznych zastosowan dla narze-
dzi umozliwiajacych rozpoznawanie gestow. Aby usprawnic dalsze rozwazania dotyczace
doboru technologii, a docelowo réwniez oméwienia wynikéw, warto podja¢ prébe spre-
cyzowania grup zastosowan. Elementy kazdej z grup beda posiadatly podobne wymogi
zwigzane z pracg systemu, co ulatwi w przysziosci oceng, do jakich zadan nalepiej sprawdzi
sie badane rozwigzanie.

Wsréd najistotniejszych grup zastosowan wskazac nalezy:

e zastosowania uzytkowe,
e zastosowania w edukacji,
e zastosowania w zakresie bezpieczenstwa.

2.1.1. Zastosowania uzytkowe

Zastosowania uzytkowe dotycza przede wszystkim zadan okreslanych pojeciem smart
home, powiazanych z automatyzacja pracy urzadzern domowych. Jako przyktad wskazac
tutaj mozna regulacje temperatury, sterowanie roletami, oSwietleniem, otwieraniem i
zamykaniem okien. Najwazniejszym kryterium dziatania systemu wykrywajgcego gesty
jest w tym przypadku wysoka precyzja, zapobiegajaca wykonaniu niepozgdanych akcji.
Mniej istotny jest zakres obstugiwanych gestéw - kazde z urzadzen prawdopodobnie rozr6z-
nialoby kilka prostych ruchéw stuzacych do aktywacji poszczegélnych funkcji. Przektada
sie to jednoczes$nie na brak wysokich oczekiwan wobec czulo$ci narzedzia - dany gest w
razie potrzeby mozna z fatwoscia powt6rzy¢. Poniewaz wiele z proceséw realizowanych
w tym scenariuszu nie jest natychmiastowe (praca klimatyzacji, zaluzji), sam czas klasy-
fikacji gestu nie jest kluczowy, szczegélnie jezeli jego kosztem mozemy uzyskac¢ wyzsza
dokltadnos¢.

2.1.2. Zastosowania w edukacji

Kolejna kategoria - zastosowania w edukacji - gromadzi wszelkiego rodzaju interaktywne
szkolenia, kursy, testy wykorzystujgce obraz z kamery. Mogltyby one sprawdzi¢ sie podczas
nauki i weryfikacji postepéw w czynnoSciach takich jak taniec, ptywanie, wykonywanie
¢wiczen fizycznych. W przeciwienistwie do poprzedniej sytuacji, tutaj dla wiarygodnosci
wyniku istotna jest zaré6wno precyzja, jak i czutos¢. Czas klasyfikacji nadal pozostaje mato
wazny, poniewaz nic nie stoi na przeszkodzie, aby wynik kursu przedstawi¢ dopiero po
jego zakonczeniu. Nieco wiekszy powinien by¢ natomiast zakres rozpoznawanych gestow,
ktére dodatkowo bedg prawdopodobnie bardziej ztozone.

2.1.3. Zastosowania w zakresie bezpieczenistwa

Trzecig grupe stanowig zastosowania dotyczace bezpieczenstwa. Moze to by¢ na przy-
ktad analiza obrazu z kamer w miejscach publicznych, lotniskach, szpitalach, celem wy-
krywania agresywnych zachowan lub niebezpiecznych wypadkéw. Ogromne znaczenie
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2. Zastosowania i przeglad rozwiazan

ma dla tych zadan czuto$¢ narzedzia, aby wykry¢ jak najwigekszy procent zagrozen, oraz
czas klasyfikacji, aby jak najszybciej poinformowac o nich obstuge, ochrone. Bardzo
szeroki powinien by¢ réwniez zakres rozpoznawanych gestow czy akcji. Poniewaz system
przeznaczony do tak krytycznych zadan nie powinien by¢ pozostawiony bez nadzoru,
na znaczeniu traci precyzja - lepiej, aby pracownik obstugi zweryfikowat obraz budzacy
watpliwos¢ i samodzielnie dokonat oceny sytuacji. Ponadto niektére przejawy przemocy
moga wynikac¢ chociazby z interwencji policji i nie stanowig zagrozenia, co czyni prace
osoby nadzorujgcej system jeszcze istotniejsza.

2.2. Technologie rozwiazan

Istnieje wiele technologii, ktére w odpowiednich okolicznoSciach moglby realizowac
przedstawione wcze$niej zadania. Co wigcej, nie wszystkie z nich realizujg rozpoznawanie
akcji za posrednictwem strumieni wideo. Wigkszosc¢ z nich posiada jednak cechy, ktore
wykluczaja lub utrudniajg ich zastosowanie w tym przypadku. Dla uzyskania szerszego
kontekstu, cze$¢ z nich zostanie nakreSlona z ich zaletami oraz wadami.

2.2.1. Rekawice i kontrolery rejestrujace ruch

Jednym z rozwigzan sa rekawice rejestrujace ruch (ang. data gloves[(1]). Wystepuja
w dwoch kategoriach: pasywne oraz aktywne. Te pierwsze charakteryzujg sie specyficz-
nym wzorem lub kolorystyka, ktéra umozliwia oszacowanie pozycji dtoni na poziomie
oprogramowania przetwarzajacego obraz z kamery. W wersji aktywnej wyposazone sg
w odpowiednie czujniki, na przyktad akcelerometry lub czujniki magnetyczne. Chociaz
zaleznie od kategorii r6zniq sie kosztem i doktadnos$cia odczytu gestu, do wspdlnych ich
wad nalezy niski komfort stosowania i ograniczenie zakresu gestow wytacznie do tych wyko-
nywanych dlornmi. W zwiazku z koniecznoS$cig noszenia i ewentualnego zasilania, trudno
je dostosowac do pracy w r6znych Srodowiskach, szczegoélnie jesli chodzi o zastosowania
dotyczace bezpieczenistwa.

W podobny spos6b dziatajg innego rodzaju kontrolery. Moga bazowac na r6znych
zasadach - cze$¢ trzymania w dtoniach (na przyklad kontrolery stosowane w grach wi-
deo), niektore posiadania okreslonego pasywnego lub aktywnego przedmiotu takiego jak
etykieta RFID?, pozostate wykorzystuja jeszcze inne elementy, jak na przyktad elektrody
EMG?*[1]. Wiele z nich bardzo dobrze sprawdza sie w §ciSle okre§lonym zakresie zadan,
do ktérych zostaly stworzone, jednak dzielg te same problemy, ktére dotycza rekawic -
posiadaja ograniczenia sprawiajace, ze trudno zastosowac je w spos6b uniwersalny.

2.2.2. Kamery

Alternatywnym, preferowanym dla tej pracy podej$ciem jest uzycie kamer. Nie wyma-
gaja one od uzytkownika obstugi dodatkowych urzadzen, a zamiast tego odpowiedzialno$¢
za oszacowanie pozycji obiektow przenoszg na oprogramowanie przetwarzajgce obraz.

3 RFID - ang. radio frequency identification - systemy identyfikacji radiowej
4 EMG, elektromiografia - badanie oparte o potencjaty bioelektryczne migsni i nerwéw
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2. Zastosowania i przeglad rozwiazan

Czasami stosuje sie zabiegi dostarczajace wiecej informacji niz sam strumien wideo.
Moga to by¢ proby wykrycia glebi poprzez poréwnanie obrazu z dwéch Zrédet (wizja
stereoskopowa), oSwietlenie sceny w spos6b umozliwiajacy obliczenie pozycji obiektu w
przestrzeni albo emisje Swiatta spoza zakresu widzialnego i pomiar czasu, jaki zajmuje
jego powr6t (ToF - ang. Time of Flight). Ponownie wracaja tu jednak kwestie kosztow i
uniwersalnos$ci stosowania, w szczegélnosci przez konieczno$¢ wydzielenia statego, zwykle
niewielkiego obszaru, w jakim rozpoznaje sie gesty.

W poréwnaniu do dotychczas wymienionych technologii, uzycie pojedynczej kamery
wiaze sie z licznymi korzy$ciami. Wiele urzadzen posiada je wbudowane lub umozliwia ich
podiaczenie, sg latwo dostepne i przeno$ne. Wyzwaniem staje sie natomiast interpretacja
pozyskanych danych, a jej mozliwosci i perspektywy zastosowan zalezg przede wszystkim
od implementac;ji.

Interesujacym rozwigzaniem sg kamery z wbudowanymi algorytmami detekcji obiek-
téw. Moga to byé rekurencyjne albo splotowe sieci neuronowe, takie jak model YOLO®.
Wykrywajg one pozycje oraz typy obiektow widocznych na obrazie, na przyklad twarze
ludzi albo tablice rejestracyjnych aut. Osiggniecie ogromnej wydajnosci - w przypadku
YOLO jest to od kilkudziesieciu do kilkuset obrazéw na sekunde, zaleznie od wers;ji sieci
oraz urzadzenial2] - pozwolito na pojawienie si¢ rowniez komercyjnych rozwigzan w
postaci kamer monitoringu albo systeméw utatwiajacych nagrywanie i kadrowanie filmow.
Ambicja tej pracy jest przeglad narzedzi pod katem realizacji rozwigzan analogicznych, ale
dziatajacych w oparciu o rozpoznawanie gestow.

2.3. Dostepne implementacje

Podczas gdy metody detekcji obiektéw w ostatnich latach osiggnety bardzo wysoka
skutecznos¢, rozpoznawanie akcji wymagajacych analizy strumieni wideo nadal pozostaje
ztozonym zagadnieniem. Najcze$ciej stosowang technikq jest wykorzystanie splotowych
sieci neuronowych (CNN®). Modele te mozna pogrupowaé na podejscia 2-wymiarowe oraz
3-wymiarowe, w zalezno$ci od tego, na jakich danych operuja. Na rysunku 2.1 przed-
stawiono najpowszechniejsze typy sieci stosowane przy rozpoznawaniu gestow. Wsréd
podejs¢ 2-wymiarowych wskazaé nalezy 2D CNN, TSN’ oraz LRCN®. Sposréd sieci tréjwy-
miarowych, stosuje si¢ modele 3D CNN oraz 13D?[3].

Modele 2D CNN wywodza sie bezposrednio z metod detekcji obiektow - sie¢ zasilana jest
pojedyncza klatka nagrania, jak wida¢ na rysunku 2.1a. W przypadku sieci TSN, klip wideo
segmentuje sie w wymiarze czasu na okreslona liczbe fragmentéw, a z kazdego fragmentu
wybierana jest jedna klatka poddawana klasyfikacji w sposéb zaprezentowany na rysunku
2.1b. Predykcje uzyskuje sie nastepnie w wyniku usrednienia pojedynczych wynikéw. Sieci
LRCN dziataja podobnie, jednak w miejscu usredniania stosuja rekurencyjna sie¢ LSTM!?,
% YOLO - ang. You Only Look Once
6 CNN - ang. Convolutional Neural Network
7 TSN - ang. Temporal Segment Network
8 LRCN - ang. Long-term Recurrent Convolutional Neural Network

9 13D - ang. Inflated 3D
19LSTM - ang. Long-Short Term Memory
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2. Zastosowania i przeglad rozwiazan

umozliwiajacq przechowanie informacji o akcjach wykrywanych w kolejnych fragmentach,
co zobrazowano na rysunku 2.1c.

Sieci 3D CNN, widoczne na rysunku 2.1d, stanowig tréjwymiarowa analogie dla 2D CNN,
jedynie dane wejSciowe sieci zwigkszone sg o wymiar czasowy. Modele 13D bazuja jeszcze
mocniej na sieciach dwuwymiarowych - powstajg dzieki przeksztalceniu wytrenowanego
modelu 2D CNN przez powielenie jego filtrow, tworzac wymiar czasowy, a jednocze$nie
zachowujac uzyskane na etapie trenowania wagi[4].

Traditional 2D Convolutional Network (C2D)

(W-Ee=JE]

......

a)

Temporal Segment Network (TSN}

D%
Bee%i)
SELRSN

) Long-term Recurrent Convolutional Networks (LRCN)

DE 2%
%’f"lﬁf@@% 5

REETTN

3D Convolutional Network (C3D)

b)

Soan

d)

——

Rysunek 2.1. Najpowszechniejsze sposoby wykrywania gestéw w klipach wideo[3].

Wybor jednego z modeli na potrzeby tej pracy nie jest na pierwszy rzut oka oczywisty.
Zaréwno podejscia 2-wymiarowe, jak i 3-wymiarowe majq swoje wady: te pierwsze wigza
sie z utratg drobnych ilosci warto$ciowych informacji traconych podczas ekstrakcji cech;
drugie posiadajg ztozono$¢ obliczeniowa wplywajacq negatywnie na wydajno$¢ dziatania,
szczegolnie jezeli rozwazamy zastosowania mobilne[3]. Rozwazanym wyborem byl poczat-
kowo model o nazwie Kinetics I3D. Ostatecznie jednak, z powod6éw opisanych w kolejnych
rozdziatach, wybdr ten ulegl zmianie na rzecz sieci Temporal Shift Module.
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3. Kinetics I3D

Model Kinetics 13D jest trojwymiarowa siecia konwolucyjng opublikowang w 2017 roku
przez nalezace do Google przedsigbiorstwo DeepMind.

3.1. Architektura

Kinetics I3D bazuje na dwuwymiarowej sieci Inception-V1, ktéra zostata przeksztat-
cona (ang. inflated) do trzech wymiar6w poprzez powielenie jej filtréw wzdluz wymiaru
czasowego. W ten sposob zwykle kwadratowe filtry NxN staja sie szeSciennymi filtrami
o wymiarach Nx/NxN. Dodatkowo sie¢ rozbudowana zostata o dodatkowy strumien prze-
plywu danych wykorzystujacy przeptyw optyczny (ang. optical flow). Oba strumienie
traktowa¢ mozna jako osobno wytrenowane sieci, jednak w domyslnej konfiguracji dziatajq
one rownolegle, a uzyskane predykcje ulegajg usrednieniul5].

Implementacja udostepniona przez DeepMind napisana zostata w jezyku Python z
wykorzystaniem réwniez rozwijanej przez DeepMind, opartej o TensorFlow, biblioteki
Sonnet.

3.2. Dane wejSciowe

Model dostarczony przez Deepmind trenowany byl na zbiorze Kinetics 400. Jest to
biblioteka ztozona z ponad 300000 klipéw o czestotliwosci klatkowania wynoszacej 30
klatek na sekunde oraz dtugos$ci nie przekraczajacej 10 sekund, pochodzacych z filméw
opublikowanych w serwisie YouTube. Kazde z nagran zawiera akcje¢ nalezaca do jedne;j z
400 klas czynno$ci wykonywanych przez ludzi.

3.2.1. Strumiei RGB

Dla strumienia RGB, dane wejSciowe probkuje sie do czestotliwosci klatkowania 25fps
oraz skaluje w taki sposob, aby uzyska¢ krotszy bok klatki o dtugosci 256 pikseli. Klasyfikacji
podlega Srodkowy wycinek nagrania o wymiarach 224 na 224 piksele. Przektada sie to
na wejscie sieci o wymiarach (1, num_frames, 224, 224, 3), gdzie kolejne wartoSci to:
liczba nagran w partii, liczba klatek nagrania, wysokos$¢, szerokos¢, liczba kanatéw (RGB).
Otrzymang probke danych zapisuje sie¢ w formacie .npy|[6].

3.2.2. Optical Flow

Strumien optical flow wymaga wyznaczenia przepltywu optycznego. Po przeprowadze-
niu prébkowania do 25fps dokonuje sie konwersji nagrania do odcieni szaro$ci, a nastepnie
stosuje sie algorytm wyznaczenia przeptywu optycznego TV-L1. W sposéb taki sam jak dla
RGB wybiera si¢ wycinek klipu. Przyjmuje si¢ dwa kanaty wyjSciowe optical flow, uzyskujac
wejscie strumienia o wymiarach (1, num_frames, 224, 224, 2)[6].

Przeplyw optyczny jest polem wektorowym opisujacym przesuniecie kazdego piksela
miedzy dwoma kolejnymi klatkami. Wykorzystuje sie go w wielu dziedzinach: w widzeniu
komputerowym umozliwia podgzanie za ruchem obiektéw, w medycynie pozwala §ledzic¢
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3. Kinetics I3D

ruch narzadéw wewnetrznych, w samochodach autonomicznych - do obserwacji ruchu
pieszych i pojazd6w.

TV-L1 (ang. Total Variation L1) to jedna z metod iteracyjnego obliczania przeplywu
optycznego. W kazdej kolejnej iteracji algorytm aktualizuje pole wektorowe w taki sposob,
aby uzyskac¢ gtadkos¢ przeptywu sasiadujacych pikseli oraz aby zachowac jak najmniejsza
réznice pomiedzy warto$ciq piksela przed i po przesunieciu(7]. Ze wzgledu na koniecz-
no$¢ iteracyjnego rozwigzywania réwnan catkowych algorytm ten jest jednak wymagajacy
obliczeniowo.

3.3. Préby testéw i optymalizacji dzialania

Wstepne testy na niewielkim zbiorze nagran pochodzacych ze zbioru testowego Ki-
netics 400 nie przynosily obiecujacych rezultatow. Pierwszym wyzwaniem bylo samo
uruchomienie klasyfikacji z zastosowaniem modelu Kinetics I3D, ktéra wymagata bardzo
specyficznych wersji bibliotek Sonnet oraz Tensorflow. Po znalezieniu odpowiednich
zaleznosci pojawily sie problemy powigzane z alokacja pamieci dla prébek ztozonych z
wiecej niz 100 klatek podczas klasyfikacji przy uzyciu Raspberry Pi. Dodatkowo algorytm
wyznaczania przeplywu optycznego zastosowany przez autor6w okazat sie obliczeniowo
zbyt wymagajacy dla pozbawionego rozbudowanego GPU Raspberry Pi, dlatego uzywany
byt jedynie strumienit RGB.

Powyzsze zmiany przetozyty sie na drastyczny spadek jako$ci klasyfikacji. Deklarowane
przez tworcow doktadnosci topl 74.2% oraz 91.3% nie byly nawet zblizone do otrzymanych
- topl 47.3% i top5 69.08%. Jednoczesnie czas klasyfikacji pozostawatl wzglednie wysoki,
przekraczajac 40 sekund dla 10-sekundowych nagran.

Nie powiodly si¢ réwniez proby optymalizacji pracy sieci przez zastosowanie kwanty-
zacji czy pruningu. Projekt od czasu udostepnienia nie byl aktualizowany, a wymagane
wersje zaleznoSci nie wspieraly tego typu operacji. Konwersja modelu do nowszych wersji
bibliotek, na przyktad TensorFlow 2, nie tylko mijata sie¢ z celem niniejszej pracy, lecz
takze byta skomplikowanym zadaniem, wymagajacym na przyktad reimplementacji wielu
operacji pochodzacych z biblioteki Sonnet.

Na tym etapie, nie majac perspektyw poprawy czasu ani doktadnoSci klasyfikacji, pod-
jeto decyzje o zmianie rozwigzania. Model Kinetics I3D, mimo innowacyjnosci i imponuja-
cych wynikéw przedstawionych kilka lat temu, obecnie cierpi z powodu pozostawionego
dtugu technologicznego, utrutniajacego lub uniemozliwiajacego wykorzystanie z zachowa-
niem przyjetych dotychczas zalozen.

3.4. Zmiana podejScia

W wyniku napotkanych wydajnosciowych oraz technologicznych, rozpoczeto poszuki-
wania rozwigzania wsréd sieci dwuwymiarowych. Szczegélnie obiecujacym podejsciem
okazala si¢ by¢ opublikowana w 2019 roku sie¢ Temporal Shift Module. Stanowi ona
modyfikacje architektury TSN, ktéra ma umozliwi¢ potaczenie wydajnos$ci sieci 2D z mo-
delowaniem czasowym poréwnywalnym z sieciami 3D.
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4. Temporal Shift Module

Idea stojaca za pojeciem Temporal Shift Module zostata przedstawiona w 2019 roku
przez zesp6t MIT HAN Lab. W zaakceptowanym przez ICCV artykule zaproponowano
generyczny i wydajny modul umozliwiajacy sieciom 2D CNN zachowanie informacji o
charakterze czasowym z wydajnoscig poré6wnywalng z sieciami 3D CNN. Jego dzialanie
opiera sie 0 operacje przesuniecia fragmentéw map cech uzyskanych w poszczegélnych
warstwach wzdtuz wymiaru czasowego, pomiedzy sasiednimi klatkami nagrania[4].

Autorzy udostepnili réwniez funkcjonalng implementacje rozwigzania wraz z modelami
wytrenowanymi na wybranych zbiorach danych.

4.1. Architektura

N Frames

SN Identity

N Segments ChammdlC i

‘Tempora]

Si Shift

Temporal T

Feature Map LA

Video Frames

Rysunek 4.1. Schemat dzialania sieci TSN z operacja przesuniecia TSM[8].

Udostepniona implementacja jest realizacja modelu TSN rozszerzonego o modut TSM.
Na rysunku 4.1 zobrazowano dziatanie zastosowanej operacji. W pierwszej kolejnosci
dokonuje sie segmentacji nagrania na N fragmentoéw. Z kazdego fragmentu wybrana
zostaje jedna klatka, dlatego w efekcie uzyskana macierz wejSciowa jest wzglednie nie-
wielka - jej wymiary to liczba fragmentéw, liczba kanatéw (RGB), wysoko$¢ i szeroko$c
obrazka. Po przetworzeniu tak wyselekcjonowanych danych wejsSciowych przez pierwsza
warstwe konwolucyjna, czeé¢ informacji zawartych w uzyskanych mapach cech zostaje
przesunieta na sasiadujace klatki, oznaczone na schemacie odrebnymi kolorami. Operacja
ta stosowana jest rowniez po kazdej kolejnej warstwie modelu.

Rozwigzanie bazuje na architekturze ResNet-50, zbudowanej dla potrzeb widzenia
maszynowego. Jest to struktura 49 polaczonych ze sobg warstw konwolucyjnych zakon-
czona warstwa softmax. Warstwy konwolucyjne pogrupowane sa w bloki rozbudowane o
dodatkowe potaczenie skrotowe, zapobiegajace degradaciji glebokich sieci[9].

Implementacja napisana zostata w jezyku Python przy uzyciu biblioteki PyTorch. Samaq
operacje przesuniecia TSM zawrze¢ mozna w krétkim fragmencie kodu przedstawionym
na listingu 1. Zmienna x jest w tym przypadku wyjSciem warstwy o wymiarach: N (batch
size - liczba nagran w partii), T (liczba fragmentéw), C (uzyskane mapy cech), Hi W
(wysoko$¢ i szerokos$¢ klatki). W linii 3 w wyniku dzielenia catkowitoliczbowego otrzymu-
jemy liczbe kanatéw, ktére ulegaja przesunieciu w kazda ze stron. W kolejnych liniach
nastepuje samo przesuniecie - najpierw w wyjsciowej macierzy out zapisujemy czesci x z
przesunieciem czasowym "w lewo" (w przeszio$¢), nastepnie kolejne kanaly zapisywane
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4. Temporal Shift Module

sq z przesunieciem "w prawo"(w przyszio$¢), a wszystkie pozostate przepisuje sie bez

przesuniecia.
Listing 1. Implementacja operacji TSM w jezyku Python[10].
1 # shape of x: [N, T, C, H W]
2 out = torch.zeros_like (x)
3 fold = ¢ // fold_div
4 out[:, :-1, :fold] = x[:, 1:, :fold]
5 out[:, 1:, fold: 2 = fold] = x[:, :-1, fold: 2 % fold]
6 out[:, :, 2 = fold:] = x[:, :, 2 = fold:]
7 return out

4.2. Dane wejSciowe

Jako Zrédto dla danych testowych wybrano omawiany wczesniej zbiér nagran Kinetics
400. Wybor ten jest bardzo korzystny w kontekscie rozwazanych zastosowan: nagrania nie
sg wykonane profesjonalnie, r6znig sie aspektami takimi jak jakoS¢ obrazu, oSwietlenie,
kadr, aktorzy. Zakres gestow zawiera wiele codziennych czynno$ci dotyczacych na przyktad
gotowania, praktykowania higieny osobistej, uprawiania sportéw, gry na instrumentach.
Akcje te maja bardziej lub mniej istotny charakter czasowy: gra na gitarze moze sprowa-
dzi¢ sie do wykrycia obiektu gitary, podczas gdy rozpoznanie stylu ptywackiego wymaga
poréwnania kolejnych klatek nagrania[11].

4.2.1. Zbior testowy

Baza Kinetics 400 wydana zostata z mys$lg o uczeniu sieci neuronowych, dlatego tez po-
dzielona jest na zbiory: uczacy, walidacyjny oraz testowy. Rowniez jeden z udostepnionych
przez tworcow, wstepnie wytrenowanych modeli sieci TSM trenowany byt wtasnie przy
uzyciu tej bazy. Wykorzystano go w ramach tej pracy, jako dane testowe przyjmujac 10%
zbioru testowego Kinetics 400. Skutkuje to zestawem 4000 nagran, po 10 na kazda klase
akcji. O ile moze wydawac sie to niewielka liczbg prébek, pod uwage nalezy wzia¢ takie
czynniki jak zajeto$¢ przestrzeni dyskowej i czas klasyfikacji prowadzonej na Raspberry Pi.

4.2.2. Przygotowanie danych

Nagrania wchodzace w sktad zbioru Kinetics 400 dostepne sa do pobrania za posSrednic-
twem organizacji Common Visual Data Foundation. Oprécz hostingu plikéw dostarcza
ona takze narzedzia automatyzujace proces pobierania[l2].

Pobrane w formacie mp4 klipy nalezy przekonwertowac do postaci zgodnej z wejSciem
modelu. W tym celu wykorzystano narzedzie ffmpeg, aby zachowujac oryginalng czesto-
tliwos$¢ klatkowania 30fps rozdzieli¢ poszczegélne klatki i zapisac je w postaci obrazkéw
przeskalowanych do wysoko$ci 331 pikseli. Stuzace do tego polecenie zawiera sie w listingu
2.
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4. Temporal Shift Module

Listing 2. Preprocessing danych wejSciowych TSM
ffmpeg -i video_id.jpg -vf scale=-1:331 -q:v 0 video_id/img %05d.jpg

Operacja przygotowania danych przeprowadzona zostata na odrebnym urzadzeniu i
nie obejmuja jej testy wydajnoSciowe przedstawione na dalszym etapie. Wynika to przede
wszystkim z faktu, ze od urzadzenia rozpoznajacego gesty w czasie rzeczywistym nie
oczekujemy konwersji plikw wideo, a wystarczy biezacy zapis klatek w odpowiednim
formacie. Przyktad dziatania klasyfikacji online dostepny jest w repozytorium TSM[10].

4.3. Optymalizacja dzialania

Testy modelu przeprowadzone zostaly z zastosowaniem kilku r6znych operacji optyma-
lizacyjnych. Nalezg do nich: modyfikacja liczby fragmentéw, pruning oraz kwantyzacja
siecl.

4.3.1. Modyfikacja liczby fragmentéw

Segmentacja nagrania na fragmenty jest pierwszym etapem procesu klasyfikacji, wi-
docznym na rysunku 4.1. Z kazdego fragmentu wybierana jest tylko jedna klatka, dlatego
zmniejszanie liczby fragmentéw powinno negatywnie wptywa¢ na doktadno$¢ klasyfikaciji,
szczegblnie w przypadku gestow o mocno dynamicznym charakterze. Mozemy rowniez
oczekiwag, ze czas klasyfikacji bedzie zmienial si¢ proporcjonalnie do liczby fragmentéw.

Implementacja udostepniona przez twércéw umozliwia podanie liczby fragmentéw
jako argument wywotania przekazywany w momencie uruchamiania testow. W ramach
tej pracy nagrania dzielone byly na 4, 6 oraz 8 fragmentéw. Nalezy mie¢ na uwadze, ze sa
to warto$ci wzglednie male dla klip6w o dtugosci 10 sekund - w najgorszym przypadku
wybrane klatki dzieli az 2,5 sekundy, co moze by¢ powodem uzyskania btednych wynikéw
dla szybko wykonywanych gestow.

4.3.2. Pruning

Pruning jest operacjg usuwania parametrow z istniejgcej sieci. Ma na celu gléwnie
zmniejszenie rozmiaru modelu, a niekiedy podniesienie szybko$ci jego dzialania, przy
zachowaniu dotychczasowej doktadnosci.

Zastosowany w tych testach fragment kodu, widoczny na listingu 3, pozwolit na usunie-
cie 25% najmniejszych wag w warstwach konwolucyjnych. Realizuje on iteracje po kazdej
warstwie modelu, wykonujgc na warstwach Conv2d polecenie prune.ll_unstructured, ze-
rujace jednostki o najnizszej normie L1 - w tym przypadku réwnej wartoSci bezwzgledne;j
parametru. Wywolanie prune.remove usuwa wyzerowane wagi, zmniejszajac wage modelu.

Listing 3. Operacja pruningu przy uzyciu biblioteki PyTorch[13].

1 for name, module in net.base_model.named_modules () :

2 if isinstance (module, torch.nn.modules.conv.Conv2d):
3 prune.ll_unstructured (module, name='weight’, amount=0.25)
4 prune.remove (module, ’weight’)
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4. Temporal Shift Module

4.3.3. Kwantyzacja

Kwantyzacja polega na dyskretyzacji wag sieci. Oczekiwanym wynikiem tej operacji jest
podniesienie szybko$ci dziatania modelu i zmniejszenie jego rozmiaru, jednak moze ona
negatywnie wptyna¢ na doktadnos¢ klasyfikaciji.

Metody zapisane listingu 4 umozliwilty konwersje modelu w taki sposéb, aby wykony-
wal dzialania postugujac sie 8-bitowymi liczbami catkowitymi zamiast, jak poprzednio,
32-bitowymi liczbami zmiennoprzecinkowymi. Stuzy do tego biblioteka gnnpack, dostar-
czajaca implementacje odpowiednich operacji.

Po wywotlaniu metody quantize_base_model nalezy przeprowadzi¢ klasyfikacje przy-
najmniej na cze$ci danych, aby umozliwic¢ kalibracje - oszacowanie wystepujacych mini-
malnych i maksymalnych wartosci zmiennoprzecinkowych. Metoda convert_base_model
nastepnie dokonuje konwersji modelu, aby stosowat modutly obstugujace wartosci catko-
wite.

Listing 4. Operacja kwantyzacji przy uzyciu biblioteki PyTorch[14].
def quantize_base_model(self):
backend = "qnnpack"
self.base_model. qconfig = torch.quantization.get_default_qconfig (backend)
torch.backends. quantized . engine = backend
self.base_model = torch.quantization.prepare(self.base_model, inplace=True)

def convert_base _model(self):

N O Gk W N~

self .base_model = torch.quantization.convert(self.base_model, inplace=True)
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5. Testy modelu

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki przeprowadzonych testéw modelu TSM.

5.1. Platforma testowa

Testy odbywaly si¢ na komputerze Raspberry Pi 4B wyposazonym w 8GB pamigci RAM
oraz 64-bitowy system operacyjny Debian Bullseye.

5.2. Testowane kryteria

Dla kazdej kombinacji operacji optymalizacyjnych zbadane zostaly nastepujace miary
jakosci klasyfikacji: czas, dokltadnos$¢, czuto$¢ oraz precyzja. Dodatkowo poruszona zostata
rowniez kwestia zuzycia energii.

5.2.1. Dokladnosé

Dokladnosc¢ jest stosunkiem poprawnie zaklasyfikowanych prébek do wszystkich pro-
bek poddawanych klasyfikacji. Podawana jest zazwyczaj w dwéch wariantach pomiaru:
topl oraz top5. Pierwszy z nich - top1l - wyliczany jest w oparciu o pierwszy, najbardziej
prawdopodobny rezultat otrzymany na wyjsciu sieci neuronowej. Wynik top5 bierze pod
uwage pierwsze 5 klas, ktére wykryto z najwieksza pewnoscia.

W przypadku klasyfikacji gestow pomiar top5 jest szczeg6lnie warto$ciowy, poniewaz
niektore klipy obrazujq kilka akcji jednoczes$nie, jednak posiadajg tylko jedng etykiete[11].

Deklarowana przez autoréw modelu doktadno$¢ na zbiorze danych Kinetics 400 to
74.1% dla top1 oraz 91.2% dla top5[4].

5.2.2. Czulo$éiprecyzja

Rezultat pracy klasyfikatora mozna przedstawi¢ przy uzyciu macierzy btedéw. Jest to
tabela, w ktorej zestawione zostaly ze sobg klasy predykowane z klasami rzeczywistymi.
Tabela 5.1 przedstawia macierz btedoéw dla przypadku klasyfikacji binarne;.

Tabela 5.1. Macierz bled6éw klasyfikatora binarnego

warto$¢ rzeczywista: prawdziwa | warto$¢ rzeczywista: falszywa

predykcja: pozytywna True Positive (TP) False Positive (FP)

predykcja: negatywna True Negative (TN) False Negative (FN)

Jezeli klasyfikator przeprowadzi pozytywng predykcje prawdziwej prébki (nalezacej
do danej klasy), otrzymujemy warto$¢ True Positive. Wartos$¢ False Negative uzyskujemy,
kiedy fatszywa probka poprawnie zostanie uznana za nienalezacg do badanej klasy. Wynik
True Negative to probki z klasy zaklasyfikowane jako do niej nienalezace, natomiast False
Positive - probki spoza klasy uznane za nalezace.

Definicja czulos$ci (ang. recall) przy zastosowaniu powyzszych pojec to:

TP

Recall = ——
TP+FN
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W praktyce jest ona miarg tego, jak wiele obiektow nalezgcych do klasy zostato rozpozna-
nych poprawnie.
Definicja precyzji (ang. precision):

TP

Precision= ——
TP+ FP

Precyzja okreSla, jak wiele obiektow przypisanych do klasy rzeczywiscie do niej nalezy.

Pojecia te mozemy rozszerzy¢ na problemy wieloklasowe. Otrzymane w nich macierze
btedéw posiadajg odpowiednio wiecej rzedéw i kolumn, jednak jesteSmy w stanie dla
kazdej klasy z osobna zredukowac je do postaci widocznej w tabeli 5.1. Wtedy kolumna za-
wierajgca warto$ci falszywe staje sie suma kolumn dla wszystkich klas innych niz aktualnie
badana; rzad z predykcjami negatywnymi jest suma rzedoéw wszystkich predykcji innych,
niz dla obecnej klasy. Wartosci czuto$ci i precyzji wyliczamy finalnie poprzez usrednienie
tych wskaznikéw uzyskanych dla kazdej klasy[15].

5.3. Wyniki

Wartosci liczbowe kazdego z badanych kryteriéw dla kombinacji operacji optymaliza-
cyjnych zawierajq sie w ponizszych tabelach 5.2 oraz 5.3.

Tabela 5.2. Doktadno$¢ i czas klasyfikacji dla r6znych kombinacji operacji optymalizacyjnych.

Zastosowane operacje Wyniki
liczba ] kwantyzacja pruning dok}adnoos'é dok’radnoos'é czas [s]
fragmentow top1 [%] top5 [%]
8 0 0 70.65 89.65 7.26
8 0 1 70.5 89.6 7.407
8 1 0 70.1 89.2 3.38
6 0 0 69.85 88.8 5.61
4 0 0 67.08 87.53 3.71
8 1 1 70.12 89.42 3.27
6 0 1 69.55 88.46 5.603
4 0 1 66.43 87.4 3.857
6 1 0 69.18 88.48 2.535
4 1 0 66.5 87.35 1.674
6 1 1 69.13 88.18 2.552
4 1 1 66.18 87.28 1.709

Pierwszym nasuwajacym sie spostrzezeniem dotyczacym tabeli 5.2 jest fakt osiggniecia
czasu krotszego niz czas trwania pojedynczego klipu. Z pewnosScig mozliwe bytoby zatem
przeprowadzenie takiej klasyfikacji w czasie rzeczywistym. Zmniejszenie liczby fragmen-
tow, kwantyzacja oraz pruning skutkujq nawet 4-krotnym skroceniem czasu klasyfikacji,
jednak odbywa sie to kosztem doktadnosci.

Doktadnos¢ nawet w najlepszym przypadku nie osigga spodziewanej wartosci. Jest to
prawdopodobnie skutek réznic w sposobie pomiaru: wyniki deklarowane przez autoréw
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5. Testy modelu

uzyskane sa poprzez podzial nagrania na 10 odcinkéw réwnej dlugosci i usrednienie wyni-
kéw uzyskanych poprzez klasyfikacje kazdego wycinka[4]. Powyzsze wyniki sg natomiast
rezultatem jednokrotnej klasyfikacji kazdej prébki danych.

Tabela 5.3. Czulo$¢ i precyzja klasyfikacji dla r6znych kombinacji operacji optymalizacyjnych.

Zastosowane operacje Wyniki
liczba . kwantyzacja pruning precyzja [%] czutosc¢ [%]
fragmentow
8 0 0 72.096 70.7
8 0 1 71.916 70.65
8 1 0 71.799 70.412
6 0 0 71127 69.85
4 0 0 68.523 67.075
8 1 1 71.71 70.375
6 0 1 71.045 69.55
4 0 1 67.704 66.425
6 1 0 70.8123 69.512
4 1 0 68.196 66.787
6 1 1 70.763 69.337
4 1 1 67.44 66.3

Otrzymane i zawarte w tabeli 5.3 wartoSci precyzji i czulosci sa do siebie bardzo zblizone;
sa rowniez bardzo bliskie uzyskanej doktadnosci top1. Zadna z operacji optymalizacyjnych
nie wptywa na jeden z parametréw inaczej niz na drugi. Trudno bedzie zatem wysnuc¢
dodatkowe wnioski poza tym, ze osiggnieta precyzja sieci jest nieco wieksza niz jej czutosc¢.

5.4. Wnioski

5.4.1. Czas klasyfikaciji

Osiagniecie granicy czasu rzeczywistego umozliwia wykorzystanie rozwigzania w bardzo
elastyczny sposob. W tej kwestii spelniamy warunki wszystkich omawianych zastosowan -
uzytkowych, w edukacji, w bezpieczenstwie.

OszczednoS$ci czasowe wynikajace z podjecia r6znego rodzaju optymalizaciji sieci stwa-
rzaja dodatkowe mozliwosci. Moze to by¢ réwnoleglizacja klasyfikacji online; réwnoczesna
analiza kilku strumieni wideo mogtaby ograniczy¢ wydatki na sprzet i otworzy¢ rozwigza-
nie na nowe zastosowania. Mozemy na przyktad skonfigurowac system, w ktérym jedno
Raspberry Pi dziatajace w domowej sieci obstuguje kilka urzadzen korzystajgcych z me-
chanizmu rozpoznawania gestow. Innym pomystem jest proba podniesienia doktadnosci
poprzez réwnolegla analize kilku wycinkéw tego samego nagrania.

5.4.2. Dokladnosé

Trudno obiektywnie oceni¢, czy uzyskana dokladno$¢ jest zadowalajgca. Pozytywnym
znakiem jest fakt, ze otrzymane wartoS$ci sg zblizone do oczekiwanych. Sugerujac sie
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testami tej samej sieci trenowanej na innych, mniejszych zbiorach nagrarn[3], mozemy jed-
nak sadzic¢, ze opracowanie systemu spetniajacego konkretny cel i obstugujacego niewielka
liczbe gestow przyniesie o wiele wyzszg doktadnos¢.

Jednoczes$nie osiggniecie dokladnosci topl na poziomie 70% nie przekresla uzytecz-
nosci rozwigzania. Mozemy wyobrazic sobie zastosowanie TSM jako element wigkszego
systemu, ktory czerpie informacje z wielu Zrédel. W takim systemie finalna ocena sytuacji
zalezy réwniez od innych elementéw - na przykltad dziatajacej réwnolegle sieci dokonu-
jacej detekcji obiektow czy mikrofonu umozliwiajgcego pomiar natezenia dzwieku. Gest
oddania strzatu z pistoletu bedzie bardziej prawdopodobny, gdy wykryjemy towarzyszacy
mu hatas; krok taneczny zaznaczony by¢ moze odgtosem klasniecia w dlonie; detekcja
jedynie zwierzecia na obrazie wykluczy blednie wykryty gest cztowieka. Podczas gdy dane
czastkowe pochodzace z pojedynczych Zrodet moga by¢ tutaj niewystarczajace do podjecia
decyzji, odpowiednia ich kombinacja moze zapewnic istotnie wyzsza uzytecznos$c.

5.4.3. Wplyw operacji optymalizacyjnych

Zebrane dane istotnie zyskujg na czytelno$ci po umieszczeniu ich na wykresie do-
ktadnoSci klasyfikacji wzgledem czasu. Otrzymane w ten sposéb wykresy 5.1 oraz 5.2
zamieszczono ponizej. Wyglad poszczegélnych marker6w obrazuje zastosowane podejscia
optymalizacyjne - brak wypelnienia oznacza wykorzystanie pruningu, pomaranczowy
kolor wskazuje na obecno$¢ kwantyzacji, natomiast liczba bokéw wielokata to liczba
fragment6w, na ktére TSM segmentuje nagranie przed klasyfikacja.

Doktadno$¢ klasyfikacji TOP1
71
Pruning

@ niezastosowany
& zastosowany

70

Kwantyzacja
@ niezastosowana
zastosowana

69

doktadnosc¢ [%6]

68 Liczba fragmentéw
® 4
@6
67 * ®s

©

66
0 2 4 6 8

czas [s]

Rysunek 5.1. Dokladno$¢ top 1 klasyfikacji TSM

22



5. Testy modelu

Doktadnos$¢ klasyfikacji TOP5
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4 e

87 @3

doktadnosc [%6]
o

86
0 2 4 6 8
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Rysunek 5.2. Dokladno$¢ top 5 klasyfikacji TSM

Charakterystyczng cechg uzyskanych wykres6w 5.1 oraz 5.2 jest uporzadkowanie punk-
tow w pary. Odpowiedzialnym za to czynnikiem okazuje si¢ by¢ zastosowanie pruningu.
Co wiecej, w kazdym przypadku powoduje on pogorszenie jednego lub obu kryteriéw.
Jest to w pewnym stopniu spodziewany wynik - zazwyczaj po przeprowadzeniu pruningu
ponownie trenuje sie sie¢, aby dostroic jg do zbioru danych, czego zakres tej pracy nie
obejmowat. Dodatkowo potencjalne korzysci ptynace z operacji usuwania wag zerowych
moga nie wystapié, jezeli od poczatku stosowano wtasciwg architekture sieci.

Nieporéwnywalnie lepsze rezultaty przyniosto wykorzystanie kwantyzacji. Kosztem
nieznacznego spadku doktadnoS$ci - w najgorszym przypadku o 0.67 punkta procento-
wego - ponad dwukrotnie skrocito ono czas klasyfikacji. Operacja ta powinna by¢ bardzo
optacalna dla wiekszosci zastosowan.

Zmniejszenie liczby fragmentéw przynosi korzy$¢ czasowa, jednak powoduje bardziej
zauwazalny spadek doktadnoSci niz w przypadku kwantyzacji. Do decyzji potencjalnego
uzytkownika nalezy ocena, czy warto segmentowac nagrania na mniejszg liczbe fragmen-
tow, w zalezno$ci od preferencji i rozwazanych zastosowan.

5.4.4. Rozwiazania optymalne w sensie Pareto

Warto zauwazy¢, ze zbiér otrzymanych rozwigzan nie jest z-dominowany - nie mozna
wskazac jednej kombinacji zastosowanych operacji, ktéra zapewnitaby najkrotszy czas przy
najwyzszej doktadno$ci. Przestrzen tych wynikoéw nalezatoby wiec rozwazy¢ w kategoriach
optymalizacji wielokryterialnej. Na wykresie 5.3 zaznaczono rozwigzania optymalne w
sensie Pareto.

Funkcja celu w tej sytuacji prébuje maksymalizowa¢ doktadno$¢ i minimalizowac czas.
Idealnym rozwigzaniem bylaby 100-procentowa doktadno$¢ trwajaca 0 sekund, co jest
oczywiScie niemozliwe. Pozostaje nam jedynie wybor kompromisowego rozwigzania ze
zbioru rozwigzan efektywnych.
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Rysunek 5.3. Front Pareto dla klasyfikacji top5

Istnieje wiele sposob6w wyboru takiego rozwigzania. Mozemy zdefiniowa¢ nowg funk-
cje celu, na przyklad poprzez przypisanie wag kazdemu dotychczasowemu kryterium.
Innym podejSciem jest hierarchizacja kryteriow uszeregowanych od najwazniejszego do
najmniej waznego.

5.4.5. Pobér energii

Kwestia poboru energii elektrycznej przez Raspberry Pi nie zostala zmierzona w ra-
mach pracy. Nie ma jednak podstaw aby sadzi¢, ze wykonywane testy wplyng na zuzycie
energii w inny sposob, niz standardowa eksploatacja urzadzenia. Istniejgq badania[16][17]
sprawdzajace i modelujace pobdr mocy RPi. Stwierdzajq one, ze najistotniejszymi czynni-
kami w tej dziedzinie pozostaje wykorzystanie CPU, interfejséw sieciowych oraz urzadzen
peryferyjnych.

Majac na uwadze, ze przez caly okres testowania procesor komputera byt wykorzystany
w pelni i nie korzystano w zadnym stopniu z interfejséw sieciowych ani dodatkowych
komponentéw, mozemy zatozyc¢, ze pobor energii pozostawat staly. Przyjmujac maksy-
malne zmierzone warto$ci opublikowane w dokumentacji Raspberry Pi[18] otrzymujemy
szacowang moc 6,327W. Podlaczenie modutu kamerki dla potrzeb klasyfikacji online moze
podniesc¢ te wartos¢ do 7,65W.
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6. Podsumowanie

W ramach niniejszej pracy dokonano przegladu metod rozpoznawania gestow w stru-
mieniach wideo. Jedno rozwigzanie, najlepiej dopasowane do postawionego problemu,
zostalo poddane szczeg6towym testom. Uzyskane wyniki wskazuja, ze z calag pewnoscia
mozliwa jest realizacja wielofunkcyjnych, mobilnych systeméw rozpoznawania gestow.

Jednym z najwiekszych wyzwarn byt dob6r i uruchomienie rozwigzania na platformie
Raspberry Pi. Na wczesnych etapach pracy rozwazane byly r6zne modele - niestety za-
leznoSci czesci z nich nie byly dostepne dla procesoréw w architekturze ARM i wymagaty
recznego budowania, inne nie przynosity zadowalajgcych wynikéw wydajno$ciowych.
Zmiany podej$cia za kazdym razem wigzaly sie z duzym naktadem czasu poSwigconego na
czytanie dokumentacji, artykuléw, ale przede wszystkim na ponowne przeprowadzanie
klasyfikacji.

6.1. Perspektywy rozwoju

Jedna ze Sciezek rozwoju projektu jest wykonanie funkcjonalnego systemu, przezna-
czonego do rozpoznawania gestow w konkretnym celu. Wymagaloby to zaprojektowania
oprogramowania wykorzystujacego model w czasie rzeczywistym, skompletowania zbioru
danych, wytrenowania sieci.
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Wykaz symboli i skrotow

CNN - ang. Convolutional neural network

EMG - elektromiografia

HMI - ang. Human-machine interaction

ICCV - ang. International Conference on Computer Vision
LRCN - ang. Long-term Recurrent Convolutional Neural Network
LSTM - ang. Long-Short Term Memory

RFID - ang. Radio frequency identification

RPi - Raspberry Pi

ToF — ang. Time of Flight

TSM - ang. Temporal Shift Module

TSN - ang. Temporal Segment Network

YOLO - ang. You Only Look Once
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