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Abstrakt v SJ

Diplomova préca sa zaobera problematikou rozpoznavania znakov posunkovej
reci v redlnom case vyuzitim pristupov pocitacového videnia. Na detekciu rak
a ich klucovych bodov bola vyuZita architektra YOLO11n-pose, ktora dosiahla
hodnotu Box mAP (50-95) 0.9790 a Pose mAP (50-95) 0.9487 s rychlostou 34.63 FPS
na mobilnom zariadeni. Pri klasifikécii znakov posunkovej reci dosiahla najlepsie
vysledky architektara MobileNetV2 vyuZivajaca informdcie o kltucovych bodoch
ruky s hodnotou AUC skoére 0.9850 a G-mean 0.9371 pri rychlosti 69.29 FPS na
mobilnom zariadeni. Modely boli optimalizované pre nasadenie na mobilnych
zariadeniach. Systém bol doplneny o modul textovej korekcie vyuZzivajaci velky
jazykovy model Gemini 2.5 Flash. VSetky moduly boli integrované do mobilnej
aplikacie pre platformu Android, ktord bola podrobend pouZivatelskému testo-
vaniu s dosiahnutym SUS skoére 88.75.

Kltcové slova v SJ
posunkova re¢, pocitacové videnie, Android, konvolu¢né neurénové siete, velké

jazykové modely

Abstrakt v AJ

The diploma thesis deals with the problem of real-time sign language recognition
using computer vision approaches. For hand detection and keypoint extraction,
the YOLO11n-pose architecture was employed, achieving a Box mAP(50-95) of
0.9790 and Pose mAP(50-95) of 0.9487 at 34.63 FPS on a mobile device. For sign
language classification, the MobileNetV2 architecture utilizing hand keypoints in-
formations achieved the best results with an AUC score of 0.9850 and G-mean of
0.9371 at 69.29 FPS on a mobile device. The models were optimized for mobile de-
ployment. The system was extended with a text correction module utilizing the
large language model Gemini 2.5 Flash. All modules were integrated into an An-
droid mobile application, which was subjected to user testing with an achieved
SUS score of 88.75.

Kltucové slova v AJ
sign language, computer vision, Android, convolutional neural networks, large

language models
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1 Uvod

Sluch je jeden zo zdkladnych Iudskych zmyslov, ktory umoZziiuje komunikéciu
medzi fludmi prostrednictvom reci. Podla autorov Zhang et al. [1] trpelo v roku
2021 sluchovym postihnutim priblizne 1,56 miliardy Iudi na celom svete, pricom
sa odhaduje, Ze do roku 2050 by toto ¢islo mohlo narast az na 2,45 miliardy Iudi.
Pre Tudi s ¢iasto¢nou stratou sluchu dnes existuje viacero moZnosti komunikécie,
napriklad prostrednictvom nacavacich pristrojov alebo ¢itania z pier. Naopak,
ludia s tplnou stratou sluchu alebo ti, ktori sa narodili nepocujtci, st odkdzani
na komunikaciu prostrednictvom posunkovej re¢i. Napriek tomu zostava komu-
nikdcia medzi nepocujticimi a po¢ujtcimi Iludmi vyrazne obmedzend, kedZe véac-
Sina pocujacich ludi posunkovi re¢ neovldda, ¢o negativne ovplyviiuje integraciu
nepocujacich Iudi do spolo¢nosti.

V poslednych rokoch otvorili moderné pristupy strojového ucenia v oblasti
pocitacového videnia nové moZnosti v automatickom rozpoznavani znakov po-
sunkovej reci. Tieto technol6gie umozZznuja vytvarat systémy schopné automatic-
ky prekladat posunkovi re¢ do textovej podoby v redlnom case, ¢o by mohlo vy-
razne ulahcit kazdodennti komunikaciu medzi nepocujtcimi a pocujtcimi ludmi
a prispiet k ich lepSej integracii do spolo¢nosti. V tejto préci sa zameriavame na
rozpoznavanie znakov posunkovej rec¢i, konkrétne jednotlivych pismen abecedy,
ktoré predstavuji zdkladny stavebny kameri posunkovej reci.

Hlavnym cielom tejto prace je navrhniit aimplementovat systém na rozpozna-
vanie znakov posunkovej reci v redlnom case s vyuZitim metdd strojového ucenia
a pocitacového videnia. Navrhnuty systém pozostava z troch modulov. Prvym
modulom je modul detekcie rik, ktory zabezpecuje lokalizaciu ruky pouZzivatela
a extrakciu jej kltucovych bodov z kamerového vstupu. Vystup tohto modulu sla-
zi ako vstup pre druhy modul, ktorym je modul klasifikacie znakov posunkovej
reci, ktory na zéklade ziskanych informaécii klasifikuje zobrazovany znak. Tre-
tim je doplnkovy modul textovej korekcie, ktory vyuZiva velky jazykovy model
na zlepSenie gramatickej spradvnosti generovaného textu. VSetky moduly st in-

tegrované do mobilnej aplikacie na baze opera¢ného systému Android vyvinutej
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pomocou frameworku Flutter.

Tato préca tak predstavuje konkrétny krok k zniZeniu komunika¢nej bariéry
medzi nepocujiicimi a poc¢ujicimi Iudmi prostrednictvom vyuzitia modernych
metdd umelej inteligencie. Navrhnuty systém kombinuje pristupy pocitacového
videnia na detekciu a klasifikaciu znakov posunkovej reci s vyuZitim velkych ja-
zykovych modelov na zlepSenie kvality generovaného textu. Vdaka optimalizacii
modelov pre mobilné zariadenia a integracii do mobilnej aplikécie je systém do-
stupny Sirokej skupine pouZzivatelov bez potreby Specidlneho hardvéru. Verime,
Ze vysledny systém moZe poskytnit nepocujicim ludom uZzito¢ny a efektivny
nastroj na kazdodennt komunikaciu s poc¢ujiicimi Iudmi a prispiet k ich lepSej

integracii do spolo¢nosti.
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Formulacia tlohy

Cielom tejto diplomovej prace je vytvorit a natrénovat modely strojového ucenia,
ktoré budt schopné v realnom ¢ase detekovat ruku pouzivatela zo vstupu z ka-
mery mobilného zariadenia a klasifikovat symboly posunkovej reci, ktoré pou-
zivatel ukazuje. Tieto modely st nasledne integrované do mobilnej aplikacie na
baze operacného systému Android, ktoré je prepojena s cloudovou sluzbou Fire-
base a pouzivatelovi umoZziiuje komunikéciu s nepocujtcimi Iudmi prostrednic-
tvom tychto modelov strojového ucenia. V préci je potrebné dodrzat nasledujtce

poZziadavky:

e analyzovat existujtce pristupy a rieSenia problematiky rozpoznavania zna-

kov posunkovej reci,

e analyzovat a spracovat vhodné datové sady pre trénovanie modelov strojo-

vého ucenia na detekciu rik a klasifikdciu znakov posunkovej reci,

o vyuzitim technik strojového ucenia a pocitacového videnia navrhntt a im-
plementovat model detekcie ruky v obraze a samostatny model klasifikacie

vybranych znakov posunkovej reci,

e zabezpecit optimalizdciu jednotlivych modelov pre nasadenie na mobilnych

zariadeniach,

e navrhnut architektiru systému na rozpoznavanie znakov posunkovej re-
¢i v redlnom case a implementovat ju vo forme mobilnej aplikacie vratane

integracie vytvorenych modelov,

e experimentdlne overit navrhnuté rieSenie a vyhodnotit jeho presnost, vy-

konnost a pouZivatelskiu pouzitelnost.



2 Teoretické vychodiska

Rozpozndvanie znakov posunkovej re¢i v redlnom case je komplexny problém,
ktory si vyZzaduje kombindciu poznatkov z viacerych oblasti. V tejto kapitole
predstavujeme teoretické zdklady, na ktorych je postaveny navrhovany systém.
Najprv uvadzame tivod do problematiky posunkovej reci a jej automatického roz-
poznéavania, po ktorom nasleduje prehlad existujtcich pristupov. Nédsledne sa ve-
nujeme metédam pocitacového videnia (z angl. Computer Vision), konvolu¢nym
neurénovym sietam (z angl. Convolutional Neural Networks), skratene CNN, a ich
vybranym architekttram, ktoré st klti¢ové pre detekciu a klasifikdciu znakov po-
sunkovej re¢i. Na zaver predstavujeme velké jazykové modely (z angl. Large Lan-

guage Models), skratene LLM, vyuZivané na korekciu generovaného textu.

2.1 Uvod do problematiky posunkovej reéi

Posunkova re¢ predstavuje prirodzeny a plnohodnotny jazykovy systém s vlast-
nou gramatikou a slovnou zdsobou, ktory je primarnym komunika¢nym pros-
triedkom nepocujuacich Iudi. Na rozdiel od hovoreného jazyka vyuZziva na vyjad-
renie vyznamu pohyby rik, mimiku tvére a pohyby tela. V nasledujticich ¢astiach
bliz8ie charakterizujeme posunkovii re¢, jej globalny dosah a motivéciu pre vyvoj

systémov na jej automatické rozpoznavanie.

2.1.1 Definicia a viyznam posunkovej reci

Posunkovd rec je vizudlny jazyk, ktory vyuziva pohyby rik, mimiku tvére a pohy-
by tela na vyjadrenie myslienok a gramatickych vztahov [2]. Nejde o univerzal-
ny jazyk, kazda krajina ma spravidla vlastni posunkovi re¢, napriklad americka
posunkovt re¢ (z angl. American Sign Language), skratene ASL, alebo britskt po-
sunkovt re¢ (z angl. British Sign Language), skratene BSL.

Podla autorov Zhang et al. [1] trpelo v roku 2021 sluchovym postihnutim pri-

blizne 1,56 miliardy Iudi na celom svete, pricom sa odhaduje, Ze do roku 2050
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by toto ¢islo mohlo narést az na 2,45 miliardy Iudi. Pre Iudi s ¢iastocnou stra-
tou sluchu existuje viacero moZnosti komunikécie, napriklad na¢tavacie pristroje
alebo c¢itanie z pier. [udia s Gplnou stratou sluchu st vSak odkadzani prave na
posunkov re¢ ako svoj primarny komunikaény prostriedok.

Napriek rozsirenosti sluchového postihnutia vac¢Sina pocujtcej populécie po-
sunkovt re¢ neovldda. Tato skutocnost vytvara vyraznti komunika¢na bariéru,
ktora obmedzuje moZnosti nepocujtcich Iudi v kazdodennom Zivote, napriklad
pri beznej komunikécii, v oblasti vzdeldvania, alebo na pracovnom trhu, a tym

negativne ovplyviiuje ich integraciu do spolo¢nosti.

2.1.2 Motivacia pre automatické rozpoznavanie posunkovej reci

Prekonanie komunikacnej bariéry medzi nepocujtcimi a poc¢ujtcimi ludmi si tra-
di¢ne vyZadovalo pritomnost timoc¢nika posunkovej reci, ¢o je rieSenie, ktoré je fi-
nanc¢ne nékladné a nie vZdy dostupné. Moderné technoldgie v oblasti strojového
ucenia a pocitacového videnia otvaraji nové moZznosti automatického rozpozna-
vania posunkovej reci, ktoré by mohli ttto bariéru vyrazne znizit.

Automatické systémy na rozpoznavanie posunkovej re¢i moézu nepocujicim
ludom poskytnit vacsiu mieru samostatnosti v kazdodennom Zivote. Na roz-
diel od tradi¢ného tlmocenia st tieto systémy dostupné kedykolvek a kdekolvek,
napriklad vo forme mobilnej aplikécie, bez potreby dalSej osoby. Zaroven mozu
vyrazne ulah¢it komunikaciu v situdciach, kde je pritomnost timo¢nika naro¢na
alebo nemoZzn4, ako napriklad pri névsteve lekéra ¢i vybavovani tradnych zéle-
Zitosti.

Prave tieto skuto¢nosti nds motivovali k vyvoju systému prezentovaného v tej-
to préci, ktorého cielom je poskytnit nepocujicim Iudom dostupny néstroj na
komunikdciu s pocujticimi fudmi prostrednictvom automatického rozpoznava-

nia znakov posunkovej rec¢i v redlnom case.

2.2 Rozpoznavanie posunkovej reci

Rozpoznavanie posunkovej reci predstavuje komplexna tlohu, ktoré si vyZaduje
nielen porozumenie vizudlnym gestdm, ale aj schopnost spracovavat ich v redl-
nom case. V zavislosti od charakteru vstupnych déat a pozadovaného vystupu
mozno tato dlohu rozdelit do viacerych kategorii, pricom kazda z nich prinasa
Specifické vyzvy. V nasledujtcich ¢astiach bliZSie definujeme problém automa-
tického rozpoznédvania posunkovej reci, predstavujeme jeho zédkladné typy a po-

pisujeme hlavné vyzvy, ktorym musia moderné systémy celit.
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2.2.1 Automatické rozpozndvanie posunkovej reci

Automatické rozpoznavanie posunkovej reci (z angl. Sign Language Recognition),
skratene SLR, je tloha, pri ktorej systém na zdklade vizudlneho vstupu, najcas-
tejSie obrazu z kamery, identifikuje a preklada gestd posunkovej reci do textovej
alebo hlasovej podoby [3]. Vstupom systému moze byt staticky obrazok, sek-
vencia snimok alebo video, pricom vystupom je zodpovedajtci znak, slovo alebo
veta v prirodzenom jazyku.

Na rozdiel od rozpoznavania hovorenej re¢i, kde je vstupom akusticky signal,
SLR pracuje s vizudlnymi datami zachytenymi kamerou. To vytvéra Specifické
poziadavky na spracovanie obrazu, kedZe systém musi byt schopny spolahlivo
lokalizovat ruku v obraze, extrahovat z nej relevantné priznaky a na ich zéklade

klasifikovat zobrazovany znak posunkovej reci.

2.2.2 Typy pristupov k rozpoznavaniu posunkovej reci

Z hladiska charakteru vstupnych dat rozliSujeme podla autorov Rastgoo et al. [3]
rozpoznévanie statickych a dynamickych znakov posunkovej re¢i. Statické znaky
su tvorené jednou pevnou polohou ruky a vstupom pre systém je jediny obrazok,
zatial ¢o dynamické znaky zahftiaju pohyb ruky v ¢ase a vyzaduju spracovanie
sekvencie snimok.

Z hladiska sposobu spracovania vstupnej sekvencie moZzno rozliSovat dva hlav-
né pristupy. Prvym je rozpoznavanie izolovanych znakov (z angl. Isolated Sign
Language Recognition), skratene ISLR, pri ktorom systém spracovava jednotlivé
znaky posunkovej reci s explicitnymi hranicami medzi nimi. Druhym je rozpoz-
navanie stvislej posunkovej re¢i (z angl. Continuous Sign Language Recognition),
skratene CSLR, pri ktorom systém spracovava plynuly savisly tok bez explicit-
nych hranic medzi jednotlivymi znakmi. Ako uvadzaja autori Rastgoo et al. [3],
CSLR predstavuje vyrazne narocnejsiu tlohu, kedZe systém musi zaroveti urco-
vat hranice aj klasifikovat znaky v realnom case.

Systém prezentovany v tejto préci patri do kategorie ISLR, konkrétne sa za-
meriava na rozpozndavanie statickych znakov americkej posunkovej rec¢i predsta-

vujtcich jednotlivé pismend abecedy.

2.2.3 Vyzvy automatického rozpozndvania posunkovej reci

Napriek vyraznému pokroku v oblasti strojového ucenia a pocitacového videnia
zostdva automatické rozpoznavanie posunkovej re¢i naro¢nou tilohou. Ako uva-

dzaja autori Rastgoo et al. [3], medzi hlavné vyzvy patri predovsetkym varia-
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bilita rak a pouZzivatelov, kedZe tvar, velkost a farba rik sa vyrazne liSia medzi
jednotlivymi pouZivatelmi a rovnaky znak posunkovej re¢i moéze byt predvedeny
roznymi spdsobmi v zavislosti od individudlneho prejavu pouZivatela.

Dalsou vyzvou st podmienky prostredia, najmé osvetlenie a pozadie. Ne-
dostatocné alebo nerovnomerné osvetlenie moze staZzit detekciu ruky, zatial ¢o
komplexné pozadie moze sposobovat faloSné detekcie. V pripade dynamickych
znakov predstavuje vyzvu aj casovd dimenzia, kedZe systém musi modelovat po-
hyb ruky v ¢ase a zachytavat zavislosti medzi jednotlivymi snimkami.

Osobitnou vyzvou je spracovanie v redlnom case, ktoré je nevyhnutnou pod-
mienkou praktického nasadenia systému. To kladie vysoké naroky na vypoctovi
efektivitu modelov, najmé pri nasadeni na mobilnych zariadeniach s obmedze-

nym vypoctovym vykonom.

2.3 Existujtce pristupy rozpoznavania znakov posun-
kovej reci

Problematike rozpoznavania znakov posunkovej reci s vyuZitim umelej inteligen-
cie sa v sticasnosti venuje mnozstvo odbornych préc. V tejto kapitole predstavu-
jeme prehlad niektorych existujtcich rieSeni, pricom sa zameriavame na pouZzité
pristupy, modely a ich vzdjomné porovnanie. Cielom tejto analyzy je identifiko-
vat silné strdnky a obmedzenia existujtcich rieSeni, ktoré nam poslazia ako za-

klad pri navrhu nasho vlastného systému.

2.3.1 Pristupy k rozpoznavaniu posunkovej reci

V analyzovanych rieSeniach boli vyuzité dva hlavné pristupy k rozpoznavaniu
znakov posunkovej re¢i. Patria sem pristupy zalozené na klasifikacii a pristupy
zaloZené na detekcii objektov.

Autori Alsharif et al. [4] zvolili klasifika¢ny pristup a zamerali sa na klasifi-
kaciu znakov americkej posunkovej re¢i pomocou piatich architektir hlbokych
neurénovych sieti, konkrétne AlexNet, ConvNeXt, EfficientNet, ResNet50 a Vision-
Transformer. Na trénovanie a testovanie vyuzili verejne dostupnui datova sadu
obsahujicu 87000 obrazkov riuk rozdelenych do 29 tried, pricom vsetky mode-
ly boli trénované s vyuzitim 5-ndsobnej krizovej validacie. NajlepSie vysledky
dosiahla architekttira ResNet50 s presnostou 0.9998. Nevyhodou tohto rieSenia je
vSak skutocnost, Ze systém nebol schopny pracovat v redlnom ¢ase a neobsahoval

modul na korekciu textu.
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Podobnou problematikou sa zaoberali aj autori Alalwany et al. [5], ktori zvo-
lili detekény pristup a navrhli systém kombinujtici model YOLO11 na detekciu
gest s kniZnicou MediaPipe na sledovanie klticovych bodov ruky. Na trénovanie
vyuzili vlastna datovi sadu, ktora obsahovala 130000 obrazkov spolu s anotacia-
mi pre 21 kltacovych bodov ruky, pricom systém dosiahol mAP50 skére 0.9820,
s rychlostou inferencie 1.3 ms na snimku. Nevyhodou tohto rieSenia nadalej zo-
stdva absencia nasadenia na mobilnom zariadeni.

Autori Rahim et al. [6] zvolili klasifika¢ny pristup, pricom pred samotnou
klasifikaciou vyuZili segmentacné techniky na oddelenie ruky od pozadia. Kon-
krétne aplikovali Gaussovo rozostrenie a pristup Otsu na predspracovanie vstup-
nych obrazov v grayscale forméte, po ktorom nasledovala klasifikdcia pomocou
CNN s klasifikatorom Softmax. Systém bol testovany v redlnom case a dosia-
hol presnost 0.9659. Nevyhodou tohto rieSenia je, Ze ddtovéa sada bola vytvorena
v kontrolovanom prostredi bez variability pozadia a osvetlenia, ¢o mohlo pozi-
tivne ovplyvnit dosiahnuté vysledky.

Autori Rivera-Acosta et al. [7] zvolili detekény pristup, ktory kombinuje de-
tekciu ruky v obraze s naslednou klasifikdciou znaku posunkovej re¢i. Na detek-
ciu a rozpoznavanie znakov pouzili architektary YOLOv3-tiny a YOLOv3. Okrem
samotnej detekcie znakov autori implementovali aj modul na korekciu gramatiky
vyuZzivajuci rekurentnt neurénovd siet LSTM trénovant na priblizne 370 slovach
beZznej anglickej komunikacie. Systém dosiahol mAP50 skére 0.8174. Vyhodou
tohto pristupu je schopnost lokalizovat ruku v obraze bez ohladu na pozadie, ¢o
zvysuje robustnost systému v redlnych podmienkach. NiZsia presnost v porovna-
ni s klasifika¢nymi pristupmi moZe byt sposobend préve testovanim na realnych
vzorkéch s réznorodym pozadim.

Autori Rouabhi et al. [8] zvolili klasifika¢ny pristup zamerany priamo na na-
sadenie systému na mobilnych zariadeniach. Navrhli mobilnt aplikédciu na roz-
poznévanie znakov posunkovej re¢i v redlnom ¢ase pomocou predtrénovanych
architektar CNN. Spomedzi testovanych architektir dosiahla najlepsie vysledky
architektudra EfficientNet B7 s presnostou 0.9924. Nevyhodou tohto rieSenia je, ze
systém nebol testovany v redlnych podmienkach, napriklad s r6znorodym poza-

dim.

2.3.2 Zhrnutie a porovnanie existujtcich pristupov

Spolo¢nym obmedzenim vicsiny analyzovanych rieSeni je absencia podpory dy-
namickych znakov posunkovej reci zahffiajicich pohyb rik. Klasifika¢né pristu-

py dosahuja vyssiu presnost, no st testované prevazne na kontrolovanych da-
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tovych sadach s jednotnym pozadim. Detekéné pristupy st robustnejsSie v real-
nych podmienkach, no dosahuji niZsiu presnost. Zaroven vicsina rieSeni nebola
primarne navrhnuté pre nasadenie na mobilnych zariadeniach, pricom vynimku
predstavuje praca [8].

Tieto skutoc¢nosti boli délezitymi faktormi pri ndvrhu nasho vlastného systé-
mu. KedZe cielom tejto prace je vytvorit systém, ktory bude nasadeny priamo na
mobilnych zariadeniach, existujtice rieSenia neposkytovali dostato¢ny zéklad pre

ich priame vyuZitie. Z tohto déovodu sme pristtpili k navrhu vlastného riesenia.

2.4 Pocitacové videnie pre detekciu a klasifikaciu rak

Pocitac¢ové videnie je oblast umelej inteligencie, ktord sa zaoberd analyzou a inter-
pretaciou vizudlnych dat, ako st obrazky a videa [9]. Pocitacové videnie sa v st-
¢asnosti vyuziva v mnohych oblastiach, napriklad pri rozpoznavani Iudskych
tvari [10], sledovani objektov pomocou kamier [11], monitorovani dopravy [12]
alebo detekcii objektov [13], [14]. V kontexte tejto prace sa pocitatové videnie
vyuZziva predovSetkym na detekciu rak a klasifikdciu znakov posunkovej reci
zo vstupu kamery mobilného zariadenia.

Autori Huang a Le [9] uvadzaji, Ze pocitacové videnie slizi najmd na rea-
lizaciu Styroch zdkladnych tloh. Medzi ne patria klasifikdcia obrazkov, detek-
cia objektov, sémantickd segmentacia a segmentdcia instancii, ktorych zakladny

princip je zobrazeny na obrazku 2.1.

Dog, Cat, Background Dog, Cat 1,

(C) Sémanticka segmentacia (D) Segmentacia inStancii

Obrézok 2.1: Styri zdkladné tlohy pocitadového videnia [9]
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2.4.1 Klasifikacia obrazovych dat

Zakladnou myslienkou klasifikdcie obrazovych dat je priradit vstupnému obréaz-
ku prisludnt triedu, alebo odhadntt pravdepodobnost prislusnosti obrazku k jed-
notlivym triedam [15]. Pri klasifikécii sa analyzuji priznaky obrazu, ktoré sd na-
sledne vyuzité na priradenie obrazka do prislusnej kategérie. V priebehu rokov
bolo vyvinutych mnoZstvo klasifika¢nych metéd, medzi ktoré patria napriklad
umelé neurénové siete (z angl. Artificial Neural Networks), skratene ANN. Pre
tlohy klasifikdcie obrazovych dét sa ako vyrazny pokrok ukéazalo vyuZitie hl-
bokych CNN, ktoré sa na rozdiel od tradi¢nych pristupov dokazu automaticky
ucit hierarchické reprezentécie priznakov priamo z obrazovych dét [16], ¢o im
umoznuje dosahovat vysoku presnost klasifikdcie pri réznych tlohdch strojové-
ho ucenia.

Systémy klasifikdcie obrazovych dat typicky pozostavaju z niekolkych kla-
¢ovych komponentov. Vstupnd vrstva prijima nespracované obrazové data, po
ktorych nasleduju vrstvy extrakcie priznakov, kde konvolu¢né operécie identifi-
kujti vzory s rasttcou droviiou zloZitosti. Operdcie zdruZzovania (z angl. pooling)
redukujt dimenzionalitu pri zachovani délezitych informécii, aktiva¢né funkcie
zavadzaju nelinearitu a plne prepojené vrstvy (z angl. fully connected layers) za-
bezpecuju findlnu klasifikaciu.

V tejto praci sa pristupy na klasifikaciu obrazovych dat vyuZzivaji na rozpoz-

nédvanie znakov posunkovej re¢i na zaklade oblasti ruky extrahovanej z obrazu.

2.4.2 Detekcia objektov v obraze

Detekcia objektov v obraze je tiloha pocitacového videnia, ktord na rozdiel od
klasifikacie obrazkov nielenZe urcuje triedy objektov pritomnych na obrazku, ale
zéroven lokalizuje ich polohu v ramci obrdzka pomocou ohranic¢ujticich rdmcov
(z angl. bounding boxes) [9]. Zékladny princip detekcie objektov v obraze je zo-

brazeny na obrazku 2.2.

Triedy

Vstupny obraz Vystup

[Dog, Cat, Mouse] [12, 0]

[355, 310]

> Siet

Predikcia
Ohranicujtice ramce
(x1, y1, X2, y2)
[[12, 0, 325, 770],
[355, 310, 590, 780],
[655, 535, 780, 690]]

[355, 770] [590, 780]

Obrazok 2.2: Princip detekcie objektov v obraze [9]
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Podla autorov Huang a Le [9], moZno pristupy k detekcii objektov zaloZe-
né na CNN rozdelit do dvoch hlavnych kategoérii. Prvou kategériou je pristup
zalozeny na navrhu oblasti (z angl. Region Proposal-Based Approach), ktory de-
tekciu rozdeluje do dvoch samostatnych faz. V prvej faze sa identifikujt oblasti
zaujmu (z angl. Regions of Interest), napriklad pomocou algoritmu selektivneho
vyhladavania (z angl. Selective Search), a v druhej fadze st nésledne tieto oblasti
klasifikované [17]. Tento pristup dosahuje vysoku presnost, no je vypoc¢tovo na-
ro¢nej$i. Patria sem architektiry ako R-CNN, Fast R-CNN a Faster R-CNN [9].

Druhou kategériou je pristup zaloZeny na klasifikacii alebo regresii (z angl.
Classification or Regression-Based Approach), ktory detekciu vykondva v jednej faze.
Tento pristup mapuje cely vstupny obrdzok priamo na ohranicujtice rAmce a prav-
depodobnosti tried. Tieto metddy sa spravidla rychlejsie, a preto st vhodné pre
aplikacie v redlnom case, hoci ¢asto dosahuji niZsiu presnost. Medzi najzndmej-
Sie architektary tohto pristupu patria napriklad SSD (z angl. Single Shot MultiBox
Detector) architektira a YOLO (z angl. You Only Look Once) architektary [9].

V tejto praci sa pristupy k detekcii objektov v obraze vyuZzivaji na lokaliza-
ciu ruky pouzivatela z kamerového vstupu mobilného zariadenia, pri¢om prave

architektary z rodiny YOLO boli zvolené ako zdklad pre modul detekcie ruk.

2.5 Konvoluéné neurénové siete

CNN st typom ANN, navrhnuté na efektivne spracovanie obrazovych dét a zis-
kavanie priestorovych charakteristik obrazu pomocou mechanizmu spatného 8i-
renia (z angl. backpropagation) [18]. Architektiara CNN vo vSeobecnosti pozos-
tava z troch hlavnych typov vrstiev, a to z konvolu¢nych vrstiev (z angl. convo-
lutional layers), zdruzujucich vrstiev (z angl. pooling layers) a plne prepojenych
vrstiev (z angl. fully connected layers). DoleZitt tlohu v CNN zohravajua aj akti-
vacné funkcie, ktoré zavadzaju nelinearitu do siete [19]. Zdkladnd architektdra

CNN je zobrazend na obrazku 2.3.

-

‘T’\

|

I Bus \‘
L1

|| Truck |!

|

‘Cat‘\
S r—yy—y—

1’
Q00000
s6éo0

Vystupné vrstvy

Y ZdruZujuce vrstvy Vystup
Konvoluéné vrstvy

Plne prepojené vrstvy

Obrazok 2.3: Zakladna architektdra konvolu¢nej neurénovej siete [18]

11



Kapitola 2. Teoretické vijchodiskd

2,51 Zdikladné komponenty CNN

Architektira CNN sa sklada zo Styroch zakladnych typov komponentov, ktoré

spolo¢ne zabezpecuju extrakciu priznakov a klasifikdciu obrazovych dat.

Konvoluc¢né vrstvy

Konvolu¢né vrstvy predstavuja zdkladny stavebny blok CNN. Tieto vrstvy po-
zostdvaju z mnoziny filtrov alebo jadier, ktoré st aplikované na vstupné déta
za ucelom extrakcie priznakov [19]. Konvolu¢na operacia spociva v postvani
konvolu¢ného jadra po vstupnom obraze, pricom sa vykonava nasobenie hod-
not jadra s hodnotami pixelov na prislusnych poziciach a ich nasledné s¢itanie.
Vysledkom tejto operacie st mapy vlastnosti (z angl. feature maps), ktoré zachy-
tavaji rozne vzory v obraze, ako st hrany, texttry alebo zloZitejSie tvary [19].

Priklad konvolucnej operécie je zobrazeny na obrazku 2.4.

Konvolu¢na

oF NI =0 R7N 17 L.

; operacia
4 |8 |2 |4 |3
716 |5 |00 ‘ alo |1 4 N 4

. E S

3 3 2 9 9 -1 0 | | — 5 | 4 4
0o |1 0 7 7 1 Mol 1 3|6 |9
Vstupny obrazok Filter Mapa vilastnosti

Obrazok 2.4: Princip procesu konvoltcie [20]

Pocet kanalov konvolu¢ného jadra, tiez znamy ako hibka, predstavuje po-
¢et map vlastnosti generovanych konvolu¢nou operdciou. Tento pocet priamo
ovplyviiuje schopnost extrakcie priznakov a vypoctovi ndrocnost siete. Zvysova-
nim poctu kanalov moéZeme zlepsit schopnost siete extrahovat priznaky, pricom
to vedie k vyssej vypoctovej narocnosti [20].

Doélezitym parametrom konvolu¢nej operacie je krok (z angl. stride), ktory
uréuje pocet stipcov a riadkov, o ktoré sa konvoluéné jadro posunie pri kazdom
kroku operacie. Srastticim krokom sa zmensuje velkost vystupnej mapy vlastnos-
ti a schopnost extrakcie priznakov sa oslabuje, no zaroven sa zniZuje vypoctova
narocnost siete [20].

Problémom konvoluénych operacii je postupné zmensovanie rozmerov vystu-
pu. Na jeho rieSenie sa najcastej$ie vyuZiva technika doplitania nulami (z angl.

zero padding), pri ktorej sa okolo vstupného obrazu priddvaji nulové pixely, ¢im
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sa zachovava povodna velkost obrazu aj po aplikécii konvolu¢nej operacie [20].
Dal$ou vyhodou tejto techniky je aj moZznost zachovania informécif z okrajovych

Zasti obrazu. Princip techniky dopliiania nulami je zobrazeny na obrazku 2.5.

Konvolucna

operacia
0 1 1 2 0 1 0
0 3 4 8 2 R} 0 5 6 3 5
0 6 7 6 5 0 0 1 0 1
*k
0 RS 3 9 2 9 0 1 0 | | —
O 6 1|1 |97 ¢0 | outss
0 0 0 0 0 0 0 .
Filter .
Vstupny obrazok Mapa vlastnosti

Obrézok 2.5: Princip techniky doplitania nulami [20]

ZdruZzujtce vrstvy

Zdruzujtce vrstvy nadvézuji na konvolucné vrstvy a sltiZia na zmensovanie di-
menzionality map vlastnosti, pri¢com zachovévaji najdoleZitejSie informéacie. Pri
zdruZzujlicom procese je vstupnd mapa vlastnosti rozdelend na viacero oblasti,
pri¢om z kaZdej oblasti je vybrana jedna reprezentativna hodnota, ktora sa stdva
sticastou vystupnej mapy vlastnosti [20].

Ako uvadzaju autori Zhao et al. [20], zavedenie zdruZzujacich vrstiev do CNN
nielenZe zmensSuje objem dét a pocet parametrov v sieti, ale zaroveri robi siet in-
variantnou voc¢i malym lokdlnym zmendm a poskytuje jej vacsie percepcéné pole,
teda oblast vstupného obrazu, ktortt m6zu vidiet jednotlivé neurény v sieti.

Medzi najcastejsie pouzivané zdruzujtice operacie patri maximélne zdruZzo-
vanie (z angl. max pooling), pri ktorom sa z kazdej oblasti mapy vlastnosti vybera
maximédlna hodnota, a priemerné zdruZovanie (z angl. average pooling), pri kto-
rom sa vypocita priemer hodnot v oblasti a tento priemer sa stava reprezentantom

tejto oblasti [20]. Principy tychto operdcii st zobrazené na obrazku 2.6.

o/ 1|0 7 01|06
4 | 8 | 2 | 4 | Maximalne zdruZovanie | 8§ | 7 4 |7 1|1 1 | Priemerné zdruZovanie | 3 | 2
> >
716|5]|0 719 26|50 3:5 I
3 (3(21(09 3(13(21]09
(a) Maximalne zdruZovanie (b) Priemerné zdruZovanie

Obréazok 2.6: ZdruZzujace operdcie mép vlastnosti
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Plne prepojené vrstvy

Plne prepojené vrstvy, tiez zname ako husté vrstvy (z angl. dense layers), sa zvy-
¢ajne nachadzajt na konci architekttry CNN [20]. V tychto vrstvéach je kazdy ne-
urén prepojeny so vsetkymi neurénmi predchadzajicej vrstvy. Plne prepojené
vrstvy vykonavaja findlnu klasifikdciu na zdklade priznakov extrahovanych kon-
voluénymi a zdruzujtcimi vrstvami [21]. Vysledné mapy vlastnosti z poslednej
konvolu¢nej alebo zdruZzujtcej vrstvy st zvycajne pred vstupom do plne prepo-
jenych vrstiev transformované do jednorozmerného vektora. Posledna plne pre-
pojend vrstva obsahuje rovnaky pocet neurénov ako je pocet tried klasifikacnej
tlohy. Na vystupe sa pouZivaju aktivacné funkcie, ktoré normalizuja vystupné
hodnoty do pravdepodobnosti, ktoré reprezentuja pravdepodobnost prislusnos-
ti vstupného obrazu k jednotlivym triedam [21]. Priklad plne prepojenej vrstvy

pre bindrnu klasifikaciu je zobrazeny na obrazku 2.7.

Obrazok 2.7: Plne prepojena vrstva pre bindrnu klasifikaciu [20]

Aktivaéné funkcie

Aktivacné funkcie zohravaja v CNN dolezitt tlohu, pretoZe zavadzaji nelinea-
ritu do siete a ur¢ujy, ¢i a ako sa informadcie $iria cez jednotlivé vrstvy [22]. Bez
aktivac¢nych funkcii by skladanie viacerych vrstiev CNN vykonéavalo len linedrne
transformaécie, ktoré by nedokazali zachytit komplexné vzory potrebné napriklad
pri klasifikdcii obrazkov [23].

Ako uvadzaja autori Salaji et al. [24], aktivacné funkcie mozno rozdelit do
troch hlavnych kategoérii. Bindrne aktiva¢né funkcie poskytuji vystup 0 alebo
1 na zéklade prahovej hodnoty, ¢o ich robi vhodnymi pre tlohy binarnej klasi-
fikdcie. Linedrne aktiva¢né funkcie generuju spojity rozsah vystupov a vyuZzi-
vaju sa najmd pri regresnych tilohach. Nelinearne aktiva¢né funkcie zas zvysuja
komplexnost siete tym, Ze nelinearne transformujt vstupy, ¢o umoZziuje modelo-

vat zlozité nelinearne zéavislosti v datach, ako je napriklad rozpoznédvanie vzorov
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v obraze.

Medzi najpouZzivanejSie aktiva¢né funkcie patria napriklad aktiva¢na funkcia
ReLU (z ang]. Rectified Linear Unit), Sigmoid, Tanh alebo Softmax. Funkcia Softmax
sa pouZziva najma na vystupnej vrstve pri klasifika¢nych tlohédch, kde normalizuje

vystupy na pravdepodobnosti cielovych tried [19], [21].

2.6 Architektiry CNN pre klasifikaciu a detekciu

V sticasnosti existuje mnoZstvo architektir CNN navrhnutych na rieSenie r6znych
uloh v oblasti pocitacového videnia, medzi ktoré patria napriklad AlexNet [25],
GoogleNet [26], ResNet [27] alebo MobileNet [28]. Ako uvadzaju autori Cheng et
al. [29], do kateg6rie CNN moZzno zaradit aj architekttry z rodiny YOLO.

V tejto casti predstavujeme architektiiry zvolené pre navrhovany systém. Kon-
krétne ide o architekttry ResNet50 a MobileNetV2 uréené na klasifikdciu znakov
posunkovej re¢i. Zaroven si pribliZime aj architektiry z rodiny YOLO, konkrétne
YOLOv8n a YOLO11n, uréené na detekciu ruk a ich kltacovych bodov.

2.6.1 ResNet50

ResNet50 je architektira CNN navrhnuta hlavne na klasifikaciu obrazkov. Je zna-
ma svojou schopnostou dosahovat vysokt presnost pri r6znych tlohéch klasifi-
kacie obrazkov. Napriklad autori Nasra a Gupta [30] dosiahli pri detekcii ocho-
reni listov kukurice presnost s hodnotou 0.9200, zatial ¢o autori Wen et al. [31]
dosiahli pri rozpoznavani a klasifikdcii prirodnych katastrof AUC skére 0.9570.
V porovnani s konvenénymi architektirami umoZniuje ResNet50, znazornend na
obrazku 2.8, konstruovat hlbsie siete a optimalizovat jednotlivé vrstvy, aby sa eli-
minoval problém miznticeho gradientu. Charakteristickym prvkom ResNet ar-
chitektr je vyuZitie techniky Batch Normalization, ktorej cielom je redukcia kova-
rianéného posunu a vyrovnavanie distribiicie vstupnych hodnét pocas procesu
ucenia [32].

Hlavnym stavebnym prvkom architekttry ResNet50 st konvolu¢né bloky spo-
lu s identitnymi blokmi, ktoré umoZznuja vytvarat tzv. skokové spojenia (z an-
gl. skip connections). Skokové spojenia prendsaju vystup jednej vrstvy priamo na
vstup hlbsej vrstvy, ¢im obchadzaji medzivrstvy a umoZziiuju sieti udit sa rezi-
duélne reprezentacie. Vdaka tomu sa gradient pri spatnom Sireni nestraca ani
v hlbokych sietach [32]. Na zaciatku je vstupny obraz prevedeny cez konvolu¢-
nu vrstvu s velkostou jadra 7 x 7 a krokom 2, po ktorej nasleduje normalizacia

pomocou techniky Batch Normalization a aktiva¢nd funkcia ReLU. Vystup je né-
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Obrazok 2.8: Architektiira ResNet50 [32]

sledne zmenseny v zdruZujuicej vrstve vyuzitim maximalneho zdruZzovania. Od
nasledujtcej aZ po piatu konvoluént etapu je proces extrakcie priznakov reali-
zovany kombindciou konvolu¢nych a identitnych blokov. Na zéver je vysledna
mapa vlastnosti odovzdana do plne prepojenej vrstvy, kde je pomocou aktivacnej
funkcie Softmax vykonana finalna klasifikacia [32].

V navrhovanom systéme sltizi architekttra ResNet50 ako referenény model na

porovnanie s architektirou MobileNet V2 pri klasifikacii znakov posunkovej reci.

2.6.2 MobileNetV2

MobileNetV2 je architektira CNN navrhnutd spolo¢nostou Google pre mobilné
a vstavané zariadenia. Je ndstupcom povodnej MobileNet architektiry a je zndma
svojou efektivitou a nizkou vypocétovou ndro¢nostou, ¢o ju robi vhodnym kandi-
datom pre nasadenie na mobilnych zariadeniach [33]. Jej vyuzitie demonstruju
napriklad autori Chen et al. [34], ktori ju pouZili v kontexte klasifikacie a identi-
tikacie polnohospodarskych produktov, pricom dosiahli presnost az 0.9726.
Architekttra MobileNetV2, zndzornend na obrazku 2.9, je zaloZend na inverto-
vanej rezidudlnej Strukttre (z angl. Inverted Residual Structure) a vyuziva techni-
ku hiboko separovatelnych konvoltcii (z angl. Depthwise Separable Convolutions),
ktora znizuje vypoctovi zlozitost modelu [33]. MobileNetV2 vklada 19 invertova-
nych rezidudlnych bottleneck vrstiev hned za prvia konvoluént vrstvu s 32 filtra-
mi. Architektdra je ndsledne ukon¢ena bodovou konvoldciou (z angl. pointwise

convolution), ktord produkuje vystup s rozmermi 1 x 1 x 1280 [35].
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Obréazok 2.9: Architektiira MobileNetV2 [36]

Zakladnym stavebnym prvkom MobileNetV2 je invertovany rezidudlny bott-
leneck blok, ktory pozostdva z troch vrstiev. Prvou vrstvou je konvolu¢na vrstva
s velkostou jadra 1 x 1, ktora rozsiruje pocet kandlov a pouziva aktiva¢na funkciu
ReLU6. Druhou je hibkovo separovatelna konvoluéna vrstva s velkostou jadra
3 x 3 s aktiva¢nou funkciou ReLU6. Tretou je opat konvolucna vrstva s velkostou
jadra 1x1, ktord zniZuje pocet kanélov spét na poZadovant hodnotu bez pouZitia
aktivacnej funkcie. Po tychto blokoch nasleduje dalsia konvolu¢na vrstva a zdru-
Zujuca vrstva. Poslednou vrstvou je plne prepojend vrstva, ktord sa pouziva na
findlnu klasifikaciu [36].

V navrhovanom systéme bola architektiara MobileNetV?2 zvolena pre klasifi-
kaciu znakov posunkovej reci, a to najmé vdaka jej nizkej vypoctovej narocnosti,
ktora predstavuje klticovu vlastnost pre efektivne nasadenie na mobilnych zaria-

deniach.

2.6.3 Modely YOLO pre detekciu rak

YOLOuv8n je lahky jednofdzovy ramec na detekciu objektov, navrhnuty tak, aby
vyvazoval presnost detekcie a efektivitu nasadenia na mobilnych zariadeniach
[37]. Architekttiru YOLOvSn vyuzili napriklad autori Chen et al. [38] na detekciu
volne Zijucich zvierat, kde dosiahli tspesnost detekcie 0.9360 meranti metrikou
mAP50.

Architektira YOLOv8n, zndzornend na obrdzku 2.10, pozostdva zo Styroch
hlavnych €asti, a to zo vstupu, extrakénej Casti (z angl. backbone), spojovacej Casti

(z angl. neck) a vystupnej casti (z angl. head) [39].
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Obrazok 2.10: Architektira YOLOvS8n [39]

Vstupna vrstva je zodpovednd za prijimanie a spracovanie vstupného obra-
zu. Extrakénd cast je zloZend z konvolu¢ného bloku, modulu C2f a bloku SPPF
(z angl. Spatial Pyramid Pooling Fast), ktorych tlohou je ucit sa komplexné re-
prezentacie priznakov zo vstupnych dat. Spojovacia ¢ast vyuZiva struktiru FPN
(z angl. Feature Pyramid Network) a PAN (z angl. Path Aggregation Network) na
kombinovanie priznakov rdéznych mierok, ¢im zvysSuje schopnost siete zachyta-
vat objekty roznych velkosti. Vystupna cast obsahuje tri detek¢né vetvy réznych
mierok, ktoré prostrednictvom ne-maximaélnej supresie (z angl. Non-Maximum
Suppression) produkuju findlne ohrani¢ujtce ramce [39]. Na trénovanie model
vyuziva kombindciu stratovych funkcii VFL Loss (z angl. Varifocal Loss), DFL
Loss (z angl. Distribution Focal Loss) a CloU Loss (z angl. Complete Intersection
over Union Loss) [39].

YOLO11n je dalSou Iahkou architektirou z rodiny YOLO, ktora predstavu-
je rozsirenie architektary YOLOv8n s viacerymi optimalizadciami zameranymi na
zlepSenie vykonu [40]. Architekttiru YOLO11n vyuzili napriklad autori Zhou et
al. [41] na detekciu vesmirnych objektov, kde dosiahli tispesnost detekcie 0.9640
merand metrikou mAP50.

Architektara YOLO11n, zndzornena na obrazku 2.11, zachovava klasicku $tvor-
¢lennt Struktiru pozostdvajicu z vstupnej, extrakénej, spojovacej a vystupnej
Casti, pri¢om oproti architektire YOLOvSn prindsa niekolko vylepseni [42].

Extrakéna cast vyuziva moduly CBS (z angl. Convolution-BatchNorm-SiLU)

a lahka rezidudlnu struktaru C3K2 na extrakciu priznakov, ¢im sa zlepsuje lo-
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Obréazok 2.11: Architekttira YOLO11n [42]

kalne receptivne pole a schopnost reprezentdcie priznakov. Na dalSie zvySenie
schopnosti modelu vnimat objekty v komplexnych scénach je zavedena Struktiira
SPPF, ktora rozsiruje receptivne pole, a modul C2PSA na implementéciu efektiv-
neho mechanizmu pozornosti. V spojovacej Casti je pouZzitd vylepSend Struktira
FPN a PAN s hibkovo separovatelnymi konvolticiami na zniZenie parametrového
zatazenia. Vystupna cast je zaloZend na anchor-free dizajne, ktory priamo predi-
kuje stred objektu, jeho rozmery a triedu [42].

V navrhovanom systéme boli architektiry YOLOv8n a YOLO11n zvolené, ako
zéklad pre modul detekcie rik, pricom obe architektiry boli trénované na detek-

ciu ruky v obraze.

2.6.4 Modely YOLO s detekciou kltcovych bodov

YOLOuv8n-pose je rozsirend verzia architektiry YOLOv8n Specidlne navrhnuta na
stucasnu detekciu objektov a odhad kltcovych bodov. Oproti zdkladnej architek-
tare YOLOw8n integruje modul vypoctu straty pre kltacové body a vyuZziva od-
delenu Struktdaru vystupnej asti so samostatnymi vetvami pre detekciu objektov
a odhad kltc¢ovych bodov. To umoznuje stcasne predikovat polohu objektov, ich
triedy a kltic¢ové body [43].
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YOLO11n-pose je rozsirenim architekttiry YOLO11n navrhnutym na detekciu
objektov a odhad kltcovych bodov. Model nielenZe zachovava vyhody predcha-
dzajtcich verzii YOLO-pose modelov, ale zaroverni zlepSuje schopnost extrakcie
priznakov, ¢o umoziiuje zachytit jemné lokdlne a Strukturdlne detaily v obrazo-
vych détach. Napriek zavedeniu samostatnej vetvy na predikciu kltacovych bo-
dov zostava architekttra kompaktnd [44].

Obe architektary vyuzili napriklad autori Chen et al. [45] na detekciu ana-
tomickych bodov na telach kurdciat, kde dosiahli tspesnost detekcie 0.9010 pre
YOLOw8n-pose a 0.9290 pre YOLO11n-pose merant metrikou mAP50. V navrho-
vanom systéme boli architektiry YOLOv8n-pose a YOLO11n-pose zvolené ako za-
klad pre variant modulu detekcie rak poskytujtci aj informécie o kltacovych bo-

doch ruky.

2.7 Jazykové modely na korekciu textu

Jazykové modely (z angl. Language Models) st vypoctové modely schopné poro-
zumiet prirodzenému jazyku a generovat ho. Pokrocilou formou jazykovych mo-
delov stt LLMs [46], ktoré disponujti obrovskym mnoZzstvom parametrov a vyni-

mocénymi schopnostami ucenia sa.

2.7.1 Transformerova architektara

Zakladom viacsiny modernych LLMs je architektira transformer, ktord priniesla
revoltciu v oblasti spracovania prirodzeného jazyka (z angl. Natural Language
Processing), skratene NLP [47]. Klucovym komponentom tejto architektiry je
mechanizmus samopozornosti (z angl. Self-Attention Mechanism), ktory umoznu-
je modelu dynamicky rozdelovat pozornost medzi r6zne Casti vstupnej sekvencie
a zachytavat dlhodobé kontextové vztahy medzi jej prvkami [48].

Architektara transformer pozostava z enkédovacich a dekédovacich vrstiev.
Enkédovacia cast extrahuje priznaky zo vstupnej sekvencie, zatial ¢o dekédo-
vacia Cast generuje vystupnu sekvenciu [47]. Kazdy enkédovaci blok obsahuje
vrstvu samopozornosti a vrstvu doprednej siete (z angl. Feed-Forward Network).
Dekédovaci blok navyse obsahuje vrstvu kriZovej pozornosti (z angl. Cross-At-
tention Layer), ktora prepaja enkédovaciu a dekédovaciu ¢ast [49]. Na zvysenie
stability a efektivity trénovania sa vyuZzivaju rezidudlne spojenia a normalizécia
vrstiev [47].

Na zédklade tejto architekttry st LLMs schopné efektivne spracovévat kontext

a generovat vystupy, ¢o umoznuje ich vyuZitie v réznych reZzimoch NLP, ako st
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napriklad zero-shot a few-shot pristupy [47].

2.7.2 Vyuzitie LLM na korekciu textu

Vdaka architekttre transformer a mechanizmu samopozornosti maji LLMs schop-
nost vykonavat rozne tlohy bez potreby Specifického trénovania, pricom vykon
modelu zavisi od spdsobu zadania vstupnej instrukcie (z angl. prompt) [50]. Infe-
rencia (z angl. inference) predstavuje proces generovania vystupu natrénovanym
modelom na zdklade vstupnych dat. Medzi zakladné pristupy k inferencii LLM
patria zero-shot, few-shot a fine-tuning pristupy [50].

Pri pristupe zero-shot model generuje vystup len na zaklade instrukcie v priro-
dzenom jazyku, bez akychkolvek predchddzajicich prikladov [51]. Pri pristupe
few-shot je modelu poskytnutych niekolko demonstra¢nych prikladov spolu s in-
Strukciou, ¢o mu umoznuje lepsie pochopit dant tilohu [51]. Narozdiel od tychto
pristupov, fine-tuning predstavuje proces doladenia predtrénovaného modelu na
Specifickej datovej sade, ¢im sa zlepsuje jeho vykon pre konkrétnu dlohu [50].

V navrhovanom systéme je LLM vyuZity na korekciu textu generovaného kla-
sifikaénym modulom prostrednictvom cloudovej sluzby Firebase Al Logic. Kon-
krétne bol zvoleny pristup zero-shot, kedZze model Gemini 2.5 Flash poskytuje do-
stato¢nu kvalitu korekcie textu bez potreby dodatocného trénovania na vlastnych
datach, ¢o zaroven eliminuje potrebu pripravy trénovacej mnoziny demonstrac-

nych prikladov.
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3 Navrh systému na rozpoznavanie

znakov posunkovej reci

Pred samotnou implementédciou systému je potrebné stanovit poziadavky, kto-
ré by mal systém spliiat, a navrhnit jeho celkovt architektdru. V tejto kapitole
predstavujeme funkéné a nefunkéné poziadavky na systém, jeho modularnu ar-

chitektdru a navrh jeho jednotlivych modulov.

3.1 Funkéné poziadavky

Funkéné poziadavky definuji funkcionalitu, ktortt ma navrhovany systém po-
skytovat pouzivatelovi. Vychadzaja priamo z hlavného ciela prace, ktorym je
umoZznit komunikdciu medzi nepocujicimi a pocujucimi Iudmi. Navrhovany

systém musf spltiat nasledujtce hlavné funkéné poziadavky:
o detekcia ruky v redlnom case,
e Kklasifikacia znakov posunkovej reci,
e zobrazenie preloZeného textu,
e korekcia textu pomocou LLM.

Systém ma byt schopny v redlnom case detegovat ruku pouzivatela z kame-
rového vstupu mobilného zariadenia a na jej zaklade klasifikovat zobrazovany
znak posunkovej reci. Rozpoznané znaky maja byt skladané do vysledného tex-
tu a zobrazované pouZivatelovi. Korekcia textu pomocou LLM predstavuje voli-

telna funkcionalitu dostupn len pri aktivnom internetovom pripojeni.

3.2 Nefunkéné poziadavky

Nefunkéné poziadavky definuju vlastnosti systému ako sti vykon, dostupnost

a presnost. KedZe systém ma byt navrhnuty pre nasadenie na mobilnych zariade-
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niach s obmedzenym vypoctovym vykonom, nefunkéné poziadavky kladt doraz
na optimalizaciu vykonu a efektivne vyuzitie zdrojov. Medzi hlavné nefunkéné

poziadavky navrhovaného systému patria:
e optimalizacia vykonu pre pracu v redlnom case,
e offline dostupnost hlavnej funkcionality,
e zachovanie presnosti aj po optimalizAcii,
e dostupnost vo forme mobilnej aplikacie.

Systém maé byt optimalizovany tak, aby bol schopny pracovat plynulo v re-
alnom case na mobilnych zariadeniach s obmedzenym vypoctovym vykonom.
Hlavna funkcionalita, teda detekcia ruky a klasifikdcia znakov posunkovej reci,
ma byt dostupna aj bez internetového pripojenia. Systém mé zaroven zachova-
vat dostatocnt presnost rozpoznavania znakov posunkovej reci aj napriek opti-
malizacidm. Cely systém md byt dostupny vo forme mobilnej aplikdcie na baze
opera¢ného systému Android s jednoduchym a intuitivnym pouzivatelskym ro-

zhranim.

3.3 Architektiira systému

Navrhovany systém je rozdeleny do viacerych modulov, pricom kazdy z nich za-
bezpecuje urcita ¢ast procesu rozpoznavania a prekladu znakov posunkovej reci.
Modulédrna architekttira umoZruje nezavislé testovanie a optimalizaciu jednot-
livych casti systému, ako aj jednoducht vymenu alebo vylepSenie jednotlivych
modulov bez zdsahu do ostatnych casti systému.

Systém pozostdva z modulu detekcie rak, klasifikaéného modulu a doplnko-
vého modulu textovej korekcie, ktoré st integrované do mobilnej aplikacie na
baze opera¢ného systému Android. Tok dat medzi jednotlivymi modulmi a ar-
chitekttdra systému st zobrazené na obrazku 3.1. Navrh jednotlivych modulov je

bliZSie popisany v nasledujticich podkapitolach.

3.4 Navrh jednotlivych modulov

V tejto Casti predstavujeme ndvrh jednotlivych modulov systému, pricom sa za-
meriavame na odoévodnenie klti¢ovych architektonickych rozhodnuti. Pre kazdy
modul uvadzame vyber pouZzitych technolégii a pristupov, ich vstup a vystup

a vzdjomné vizby medzi modulmi.
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Detekény modul Klasifikacny modul
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Detekcia ruky

Vstupny obrazok

Detekcia ruky a . Kostra ruky + Biele okraje +
oy Orezanie e .
\ kltcovych bodov \_ klicové body  zmena velkosti )

Modul textovej korekcie

Vstupny text Opraveny text
.................................................. VEB — Web

Obrazok 3.1: Architektira systému na rozpoznavanie znakov posunkovej reci

Pridanie pismena

3.4.1 Modul detekcie rak

Modul detekcie rik predstavuje vstupny bod celého systému. Jeho tlohou je lo-
kalizovat ruku pouzivatela v obraze z kamery mobilného zariadenia a extrahovat
informécie potrebné pre klasifika¢ny modul. Vstupom modulu je snimka z ka-
mery a vystupom je ohranic¢ujiici rdimec detegovanej ruky, pripadne aj stiradnice
jej kltcovych bodov.

Pre tento modul st zvolené architekttry z rodiny YOLO, konkrétne YOLOv8n
a YOLO11n pre detekciu ruky bez kltc¢ovych bodov, a YOLOv8n-pose a YOLO11n-
-pose pre detekciu ruky spolu s klta¢ovymi bodmi. Tieto architektiry st zvolené
pre ich jednofdzovy pristup k detekcii, ktory je vyrazne rychlej$i ako dvojfdzové
pristupy, ¢o je klticové pre spracovanie v redlnom c¢ase na mobilnych zariade-
niach. Zaroveni umoziiuju efektivnu optimalizaciu pre nasadenie na mobilnych
zariadeniach.

Modul je navrhnuty v dvoch variantoch. Prvy variant poskytuje len informé-
cie o polohe ruky v obraze vo forme ohranic¢ujticeho ramca. Druhy variant navyse
poskytuje aj informaécie o kltuc¢ovych bodoch ruky a jej kostre, ktoré predstavuju

bohatsiu reprezentéciu vstupu pre klasifika¢ny modul.

3.4.2 Modul klasifikdcie znakov posunkovej reci

Modul klasifikacie znakov posunkovej rec¢i predstavuje jadro celého systému. Je-

ho tlohou je na zdklade informécii poskytnutych modulom detekcie rik klasi-
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fikovat zobrazovany znak posunkovej re¢i. Vstupom modulu je oblast obrazu
obsahujtica ruku, pripadne doplnend o vizualizaciu kltcovych bodov a kostry
ruky, a vystupom je textova reprezentdcia rozpoznaného znaku posunkovej reci.

Pred samotnou klasifikdciou modul vykondva predspracovanie vstupného ob-
razu, ktoré zahffia orezanie obrazu na oblast obsahujtcu ruku, Gpravu pomeru
stran pridanim bielych okrajov, zmenu velkosti obrazu podla poZiadaviek klasi-
fikacnej architekttry a pripadne vloZenie vizualizacie kltc¢ovych bodov a kostry
ruky do vstupného obrazu.

Pre klasifikdciu znakov posunkovej reci je zvoleny pristup transfer learning,
pri ktorom st vahy zdkladnej ¢asti modelu inicializované pomocou vah predtré-
novanych na datovej sade ImageNet. Tento pristup umoZnuje dosahovat vysokua
presnost klasifikacie aj pri relativne obmedzenom mnoZstve trénovacich dat. Pre
klasifika¢ny modul st zvolené architektary MobileNetV?2 a ResNet50, pricom Mo-
bileNetV2 je primarne navrhnuta pre nasadenie na mobilnych zariadeniach a Res-
Net50 sluzi ako referenény model na porovnanie.

Modul je navrhnuty v dvoch variantoch zodpovedajtcich variantom modulu
detekcie ruk. Prvy variant vyuZiva len informécie o polohe ruky v obraze, zatial
¢o druhy variant vyuZziva aj informacie o kltac¢ovych bodoch ruky, ktoré st vloZzené

do vstupného obrazu vo forme vizualizécie kostry ruky a kltacovych bodov.

3.4.3 Modul textovej korekcie

Modul textovej korekcie predstavuje doplnkovy komponent systému. Jeho tlo-
hou je opravovat gramatické a Stylistické chyby v texte generovanom klasifikac-
nym modulom, kedZe tento text modZe obsahovat chyby spdsobené nespravnou
klasifikdciou znakov posunkovej reci, chybajtacimi medzerami alebo netiplnymi
vetami. Vstupom modulu je text generovany klasifikaécnym modulom a vystu-
pom je gramaticky opraveny text.

Namiesto trénovania vlastného modelu je pre tento modul zvoleny predtré-
novany LLM pristupny prostrednictvom cloudovej sluzby Firebase Al Logic. Tato
sluzba funguje ako bezpecnd sprostredkovatelska vrstva medzi aplikdcioua LLM,
pricom poskytuje rozhranie Prompt templates, ktoré umoziiuje definovat Sablony
promptov s jedine¢nymi identifikdtormi bez potreby ich explicitného ukladania
v zdrojovom kéde. Konkrétne je zvoleny model Gemini 2.5 Flash [52], ktory pred-
stavuje vhodny kompromis medzi kvalitou korekcie a rychlostou odozvy.

Nevyhodou tohto pristupu je zavislost na internetovom pripojent, kedZe vSet-
ky poziadavky st spracovavané v cloudovom prostredi. Z tohto dovodu je mo-

dul textovej korekcie dostupny len pri aktivnom internetovom pripojeni a jeho
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vyuZitie je voliteIné.

3.4.4 Mobilna aplikacia

Mobilna aplikacia predstavuje pouZzivatelské rozhranie celého systému, ktoré in-
tegruje vSetky implementované moduly do jedného celku. Pre vyvoj mobilnej
aplikdcie je zvolend platforma Android, ktord podla autorov Jost a Taneski [53]
mala ku koncu roka 2024 dominantny podiel na trhu mobilnych opera¢nych sys-
témov, konkrétne 72.04%. Tym sa zabezpecuje dostupnost systému pre ¢o najsir-
Siu skupinu pouZivatelov.

Na implementédciu mobilnej aplikacie je zvoleny framework Flutter [54], kto-
ry umoziiuje vyvoj multiplatformovych mobilnych aplikacii z jedného zdrojové-
ho kédu vyuzivajiceho programovaci jazyk Dart. Hoci aplikdcia je v ramci tejto
prace implementovand len pre platformu Android, vyuZitie frameworku Flutter
umozni v budtcnosti jej jednoduché rozsirenie napriklad aj na platformu iOS.

Medzi hlavné funkéné poziadavky aplikacie patria preklad znakov posunko-
vej reci do textovej podoby v redlnom case, reverzny preklad textu do grafickej
podoby znakov posunkovej re¢i a volitelnd korekcia textu pomocou LLM pri ak-
tivnom internetovom pripojeni. Z hladiska nefunkénych poziadaviek je klade-
ny doraz na jednoduché a intuitivne pouzivatelské rozhranie, podporu svetlého

a tmavého reZimu a spracovanie obrazu v redlnom ¢ase s minimalnou latenciou.
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4 Charakteristika a spracovanie dat

Zakladom implementdcie systému na rozpozndvanie znakov posunkovej reci bo-
lo pouzitie rozsiahlych a rozmanitych dét. Pri vybere datovych sad sme sa zame-
rali na ich rozmanitost a reprezentativnost vzhladom na redlne podmienky pou-
zitia systému. Okrem verejne dostupnych datovych sad sme vytvorili aj vlastné
déta, ktoré ndm pomohli zlepsit vykon jednotlivych modulov systému. V rdmci
spracovania dat sme vyuZili r6zne techniky augmentacie, ktoré ndm pomohli vy-

tvorit robustnejsi zaklad pre trénovanie vybranych architekttr strojového ucenia.

4.1 Data z verejnych zdrojov

Pri tvorbe systému sme vyuZili viaceré verejne dostupné datové sady obsahujtce
obrazky ruk a znakov posunkovej re¢i. Prehlad pouzitych verejne dostupnych

datovych sad je uvedeny v tabulke 4.1.

Tabulka 4.1: Prehlad pouZitych verejne dostupnych datovych sad

Nazov Zdroj Pocetvzoriek Velkost (GB)
Hand Recognition Dataset [55] 405 0.02
Hand Keypoint Dataset 26k [56] 26768 0.53
Hand Detection Dataset [57] 2061 0.08
Hand Detection CV Dataset [58] 49645 1.8
Full Computer Vision Dataset ~ [59] 13626 0.4
My First Project CV Dataset [60] 14184 0.32
Hand Gestures CV Dataset [61] 8733 0.13
HaGRID Sample 500k 384p [62] 509323 13.4
American Sign Language [63] 166000 4.98

Datovéa sada Hand Recognition Dataset obsahovala vzorky od 65 ndhodnych
Iudi, pricom kazdy z nich poskytol priblizne 6 vzoriek rik v réznych poziciach
a s roznym pozadim. V datovej sade Hand Detection Dataset sa nachadzalo via-

cero ruk a ludi v r6znych prostrediach, pri¢om niektoré vzorky zobrazovali celé
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postavy ludi vratane ich rak. Hand Detection CV Dataset pokryvala SirSie spek-
trum vzoriek, od samotnych rik na jednofarebnom pozadi az po vzorky s tak-
mer celymi postavami Iudi. Vzorky z datovej sady Full Computer Vision Dataset
zobrazovali ruky ukazujtce znaky posunkovej reci, ¢o nam poskytlo data blizke
redlnemu pouZitiu systému. Déatové sady My First Project CV Dataset a Hand Ges-
tures CV Dataset obsahovali gestd rak zachytené v roznych prostrediach za tcasti
viacerych pouZivatelov. UkaZzky vzoriek tychto ddtovych sad sta zobrazené na
obrazku 4.1.

(a) Hand Recognition Dataset

(c) Hand Detection CV Dataset (d) My First Project CV Dataset

b b

(e) Full Computer Vision Dataset (f) Hand Gestures CV Dataset

Obrazok 4.1: Ukazky vzoriek verejnych datovych sad - YOLO format

Vsetky tieto datové sady obsahovali anotacie vo formate YOLO, kde kazdy
riadok anota¢ného stiboru obsahuje identifikdtor triedy class_id, normalizo-
vané stiradnice stredu ohranic¢ujticeho rdmca x_center ay_center ajeho nor-
malizovanu Sirku width a vysku height. VSetky hodnoty okrem class_id st
normalizované v intervale od 0 do 1 vzhladom na rozmery vstupného obrazu.

Datové sada Hand Keypoint Dataset 26k obsahovala vzorky samotnych rik, ale
aj vzorky s takmer celymi postavami Iudi v rdéznych pozicidch a prostrediach.
Rozsiahlej$ia datova sada HaGRID Sample 500k 384p zahfnala vzorky od 34730
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roznych pouzivatelov vo vekovom rozmedzi od 18 do 65 rokov, zobrazujice az
18 r6znych typov gest rik snimanych vo vzdialenosti 0,5 az 4 metre od kamery.

Ukazky vzoriek tychto datovych sdd st zobrazené na obrazku 4.2.

3
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(a) Hand Keypoint Dataset 26k

T
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’

(b) HaGRID Sample 500k 384p

Obréazok 4.2: Ukazky vzoriek verejnych datovych sad - YOLO pose formét

Tieto dve datové sady obsahovali anotacie vo formate YOLO pose, ktory roz-
Siruje zdkladny format YOLO o normalizované stiradnice jednotlivych kltacovych
bodov, oznacované ako x1, y1 az xk, yk, a ich viditelnost v1 az vk.

Poslednou verejne dostupnou datovou sadou bola American Sign Language,
urcena na klasifikdciu znakov posunkovej rec¢i. Na rozdiel od predchadzajtcich
datovych sad neobsahovala anotédcie, ale vzorky rik na bielom pozadi zobra-
zujlace jednotlivé znaky americkej posunkovej reci. Datova sada bola rozdelena
do 28 tried, kde 26 tried predstavovalo jednotlivé pismena abecedy, jedna trieda
znak medzery a posledna trieda znak odstrdnenia posledného pismena. Kazda
trieda obsahovala priblizne 5900 vzoriek pochadzajtcich od jedného pouZzivatela
v rovnakom prostredi. Nizka variabilita tejto datovej sady bola kompenzovana

kombinéciou s vlastnymi datovymi sadami obsahujtcimi vzorky v réznych pro-

strediach. Ukazky vzoriek z niektorych tried tejto d4tovej sady st zobrazené na
obrazku 4.3.

(a) Trieda A (b) Trieda B (c) TriedaC  (d) Trieda X  (e) Trieda Y (f) Trieda Z

Obrazok 4.3: Ukazky vzoriek datovej sady American Sign Language
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4.2 Vlastné ditové sady

Verejne dostupné détové sady boli doplnené o vlastné déta s cielom zvysit varia-
bilitu dat a zlepsit generaliza¢nti schopnost jednotlivych modelov. Data pocha-
dzali od jedného pouZivatela a boli zhotovené v Siestich rdznych prostrediach.
Zozbierané déta zachytédvali ruky v rdéznych pozicidch a s roznym nato¢enim pri
zobrazovani jednotlivych znakov posunkovej reci, aby ¢o najviac pripominali re-
alne pouzitie systému.

Na efektivny zber dét bol vytvoreny skript v jazyku Python vyuZivajtci kniz-
nice OpenCV a Mediapipe. KniZnica OpenCV zabezpecovala snimanie obrazu z ka-
mery a jeho zdkladné spracovanie, zatial ¢o kniZnica Mediapipe umoZziiovala de-
tekciu rak a ich kltcovych bodov v redlnom case. Pre kazdy znak posunkovej
rec¢i, znak medzery a znak odstranenia posledného pismena bolo vytvorenych
priblizne 100 vzoriek v kazdom zo $iestich prostredi, ¢o predstavovalo celkovo
priblizne 16800 vzoriek.

KedZze systém vyuzival dva varianty modelov na detekciu rik, boli vytvorené
dve samostatné datové sady. Prva ddtova sada obsahovala anotdcie vo formate
YOLO a bola oznac¢ena ako Custom Hand Detection Dataset, skratene CHD Dataset.
Druhd datova sada obsahovala anotdcie vo formate YOLO pose a bola oznacena
ako Custom Hand Keypoint Dataset, skratene CHK Dataset. Ukdzky vzoriek tychto

datovych sad st zobrazené na obrazku 4.4.

Obrazok 4.4: UkaZzky vzoriek datovych sdid CHD Dataset a CHK Dataset

Osobitne boli vytvorené datové sady urcené vyhradne na findlne testovanie
modelov, ktoré neboli pouzité pri trénovani ani ladeni hyperparametrov. Vzor-
ky pochéddzali z videi poskytnutych troma pouzivatelmi vo veku 26, 30 a 35 ro-
kov, pricom od kazdého pouZivatela bolo ziskanych 10 vzoriek pre kazdy znak,
¢o predstavovalo celkovo 840 vzoriek. Na rozdiel od trénovacich datovych sad
nebola na tieto vzorky aplikovand augmentacia, aby sa zachovali ¢o najredlnejsie
podmienky testovania. Tieto testovacie ddtové sady boli oznacené ako Custom
Hand Detection Test Dataset, skratene CHDT Dataset a Custom Hand Keypoint Test
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Dataset, skratene CHKT Dataset. UkaZzky vzoriek testovacich datovych sad st zo-

brazené na obrazku 4.5.

Obrazok 4.5: UkaZzky vzoriek datovych sid CHDT Dataset a CHKT Dataset

4.3 Priprava dat pre detekciu rak

Pri modeloch urc¢enych na detekciu rik nebolo potrebné vykonavat manuélne
predspracovanie vstupnych dat, kedze framework Ultralytics toto predspracova-
nie vykonava automaticky v rdmci procesu trénovania [64]. Medzi tieto automa-
tické tpravy patri napriklad zmena velkosti vstupnych obrazov na pozadované
rozmery so zachovanim pomeru strdn, doplnenie okrajov, normalizédcia pixelo-
vych hodnét a transformacia obrazu do tenzorovej podoby.

Manuélne predspracovanie bolo potrebné vykonat len pri datovych sadach
Hand Keypoint Dataset 26k a HaGRID Sample 500k 384p. Tieto datové sady obsa-
hovali anotacie vo forméte YOLO pose, no bolo ich potrebné vyuZzit aj pri mode-
loch urcenych len na detekciu rtk bez kltucovych bodov. Z tohto ddévodu bola
vykonand transformadcia anotacif z formatu YOLO pose do formatu YOLO pomo-
cou skriptu v jazyku Python, ktory extrahoval informaécie o polohe ruky v obraze
a ulozil ich do novych anota¢nych stborov. Takto vzniknuté képie datovych sad
boli oznacené ako Hand Detection Dataset HD 26k a HaGRID Sample 500k 384p HD
Dataset.

Iny pripad predstavovala datova sada American Sign Language, ktord neob-
sahovala Ziadne anotdcie. Na ich vytvorenie bola vyuZitd kniZnica Mediapipe,
ktora umozZnovala automaticky detegovat ruky a ich kltc¢ové body na jednotli-
vych vzorkdch. Aby boli generované anotdcie ¢o najpresnejsie, bol parameter
min_detection_confidence nastaveny na hodnotu 0.9, ¢o znamenalo, Ze ruka bola

detegovand len pri minimalnej pravdepodobnosti detekcie 90%. KedZe datova
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sada obsahovala mnoZstvo podobnych vzoriek, bolo z kaZdej triedy ndhodne vy-
branych 750 vzoriek, pre ktoré boli nasledne vytvorené anotacie vo forméte YOLO
aj YOLO pose. Po vytvoreni anotcii bola vykonand manudlna kontrola ndhodne
vybranych vzoriek, aby sa overila ich sprdvnost. Takto vznikli dve nové dato-
vé sady oznacené ako American Sign Language Hand Detection Dataset, skratene
ASLHD Dataset a American Sign Language Hand Keypoint Dataset, skratene ASLHK
Dataset.

4.4 Augmentdcia dat

Techniky augmentéacie dét sa beZne vyuZivaja v oblasti strojového ucenia na zvy-
Senie variability dat a zlepSenie generaliza¢nej schopnosti modelov. Zaroven
umoziiuja umelo rozsirit dostupné datové sady bez potreby ziskavania novych
dat.

V rdmci naSej prace sme vyuZili nasledujtice augmentacné transformaécie im-

plementované pomocou kniZznice torchvision:

e RandomHorizontalFlip(p=1.0) - horizontalne zrkadlenie obrazu s pravde-

podobnostou 100%, ktoré simuluje lavi a prava ruku,

o GaussianBlur(kernel_size=7, sigma=(1.0, 1.0)) - rozmazanie obrazu si-

mulujiice zniZenie kvality snimky,

e ColorJitter(brightness=(0.3, 0.5)) - zniZenie jasu obrazu simulujtce nizsie

osvetlenie prostredia,

o ColorJitter(brightness=(1.3,1.5)) - zvySenie jasu obrazu simulujtice vyssie

osvetlenie prostredia.

Pri verejne dostupnych datovych sadach urc¢enych na detekciu rik boli apli-
kované tri transformacie, konkrétne GaussianBlur a obe varianty Color]itter, ¢im
vznikli z kaZdej povodnej vzorky tri nové augmentované vzorky, ¢o zvysilo po-
et vzoriek priblizne Stvorndsobne. Transformacia RandomHorizontalFlip nebola
aplikovand, kedZe tieto datové sady uz obsahovali vzorky lavych aj pravych rik.
KedZe pouzité transformdcie menili len jas a kvalitu obrazu bez zmeny polohy
ruky, povodné anotédcie bolo mozné zachovat bez akychkolvek tprav. Pri dato-
vych sadach HaGRID Sample 500k 384p a HaGRID Sample 500k 384p HD Dataset
nebola aplikovana Ziadna transformaécia, kedZe tieto datové sady uz obsahovali
vzorky s r6znymi svetelnymi podmienkami a vzorky zobrazujtice lavé aj pravé

ruky. Ukazky augmentovanych vzoriek st zobrazené na obrazku 4.6.
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Obréazok 4.6: Ukazky augmentovanych vzoriek verejnych datovych sad

Pri vlastnych datovych saddch CHD Dataset, CHK Dataset, ASLHD Dataset
a ASLHK Dataset boli aplikované vSetky Styri transformdcie. Ako prva bola apli-
kovana transformécia RandomHorizontalFlip, ktora vykonala horizontalne zrkad-
lenie obrazu. KedZe tato transformacia meni polohu ruky v obraze, bolo potrebné
prepocitat aj siradnice anotécii. Konkrétne bola prepocitana hodnota x_center
podla vzorca x_center’ = 1 — x_center a v pripade formétu YOLO pose aj hodnoty
xk stradnic klacovych bodov podla vzorca xk' = 1 — xk.

Nasledne boli na pévodné aj zrkadlené vzorky aplikované transformaécie Gaus-
sianBlur a obe varianty Color[itter. Tymto spdsobom sa pocet vzoriek v jednotli-
vych datovych sadach zvysil priblizne osemnédsobne. UkdZzky augmentovanych

vzoriek sti zobrazené na obrazku 4.7.
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Obrazok 4.7: Ukazky augmentovanych vzoriek vlastnych datovych sad

4.5 Priprava dait pre klasifikaciu znakov

Pri datach urcenych na klasifikdciu znakov posunkovej reci bolo potrebné vy-
konat manudlne predspracovanie. Cielom tohto procesu bolo upravit jednotlivé

vzorky do podoby vhodnej pre klasifika¢né modely.
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Na tento tcel bol vytvoreny skript v jazyku Python vyuZzivajtci frameworky
PyTorch a OpenCV. Skript nacitaval vstupné obrazy spolu s prislusnymi anotac-
nymi sibormi, z ktorych boli extrahované informdcie o polohe ruky v obraze a jej
kIt¢ovych bodoch. Na zéklade ziskanej oblasti obsahujtcej ruku bol vstupny ob-
raz orezany a nasledne rozsireny o biele okraje, aby mal vysledny obraz stvorcovy
pomer stran 1:1. Velkost vysledného obrazu bola ndsledne zmenena na 256 x 256
pixelov pri zachovani pomeru strdn pomocou funkcie Resize() z kniZznice torchvi-
sion.

V pripade datovych sdd vyuZzivajicich informdcie o kltic¢ovych bodoch ruky
boli pocas transformacie automaticky prepocitané suradnice kltucovych bodov
a do vysledného obrazu bola vloZend vizualizacia kltcovych bodov a kostry ruky
zobrazend zelenou farbou. Pre datové sady bez kltc¢ovych bodov vysledny obraz
obsahoval len orezant oblast ruky bez akejkolvek vizualizacie.

Kedze este pred samotnym procesom transformaécie bola na trénovacie dato-
vé sady aplikovana augmentacia dat, nové klasifikacné datové sady uZz obsaho-
vali aj augmentované vzorky. Naopak, testovacie datové sady CHDTC Dataset
a CHKTC Dataset neobsahovali Ziadne augmentované vzorky, aby sa zachovali
¢o najredlnejSie podmienky testovania. Tymto sp6sobom bolo vytvorenych tych-
to Sest klasifika¢nych datovych sad:

o Custom Hand Detection Classification Dataset, skratene CHDC Dataset,

o Custom Hand Keypoint Classification Dataset, skrdtene CHKC Dataset,

American Sign Language Hand Detection Classification Dataset, skratene
ASLHDC Dataset,

American Sign Language Hand Keypoint Classification Dataset, skratene
ASLHKC Dataset,

o Custom Hand Detection Test Classification Dataset, skrdtene CHDTC Dataset,

o Custom Hand Keypoint Test Classification Dataset, skratene CHKTC Dataset.

Ukazky vzoriek pred a po procese predspracovania st zobrazené na obrazku
4.8.

4.6 Rozdelenie dat

Po ziskani, priprave a augmentécii datovych sdd sme pristtpili k ich kombina-
cii do finalnych déatovych sad urcenych na trénovanie a testovanie jednotlivych

modelov.
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(a) CHDC Dataset (b) CHKC Dataset

(c) CHDTC Dataset (d) CHKTC Dataset

(e) ASLHDC Dataset (f) ASLHKC Dataset

Obréazok 4.8: Ukazky vzoriek pred a po procese predspracovania

Pri modeloch uréenych na detekciu rik boli findlne datové sady rozdelené na
trénovaciu, valida¢nt a testovaciu cast v pomere 75% pre trénovanie, 10% pre
validdciu a 15% pre testovanie. Pri klasifika¢nych modeloch sme vyuZivali kri-
zovu validéciu, a preto bolo potrebné vytvorit len trénovaciu a testovaciu cast
v pomere 80% pre trénovanie a 20% pre testovanie.

Na ladenie hyperparametrov modelov urcenych na detekciu rik bez kltaco-
vych bodov bola vyuzitd datova sada Hand Detection Hyperparameters Tuning Da-
taset, skratene HDHT Dataset, ktord vznikla z datovej sady Hand Keypoint Dataset
HD 26k bez augmentovanych vzoriek. Na ladenie hyperparametrov modelov ur-
¢enych na detekciu rik a ich klacovych bodov bola vyuzitd datovd sada Hand
Keypoint Hyperparameters Tuning Dataset, skratene HKHT Dataset, ktord vznikla
z datovej sady Hand Keypoint Dataset 26k bez augmentovanych vzoriek.

Pri ladeni hyperparametrov klasifika¢nych modelov vyuZzivajtcich len infor-
macie o polohe ruky bola pouZita datova sada Custom Hand Detection Classification
Hyperparameters Tuning Dataset, skrdtene CHDCHT Dataset, ktord vznikla z dato-
vej sady CHDC Dataset bez augmentovanych vzoriek. Pri klasifika¢nych mode-
loch vyuZivajuicich aj informécie o kltcovych bodoch ruky bola pouzitd datova
sada Custom Hand Keypoint Classification Hyperparameters Tuning Dataset, skratene
CHKCHT Dataset, ktora vznikla z datovej sady CHKC Dataset bez augmentova-
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nych vzoriek. Vsetky datové sady urcené na ladenie hyperparametrov boli roz-
delené na trénovaciu, valida¢nu a testovaciu ¢ast v pomere 75%, 10% a 15%.

Na samotné trénovanie a testovanie modelov uréenych na detekciu rik a ich
kIi¢ovych bodov bola vytvorena findlna datova sada Hand Keypoint Training Da-
taset, skratene HKT Dataset. Tato datova sada kombinuje verejne dostupné datové
sady s vlastnymi ddtami, ¢im sa zabezpecuje dostatocné variabilita vzoriek pre
trénovanie detekénych modelov s kltcovymi bodmi. Prehlad pouzitych dato-
vych sad je uvedeny v tabulke 4.2. Celkovo tato d4dtova sada obsahovala 750795

vzoriek.

Tabulka 4.2: Datové sady pouzité v rdmci détovej sady HKT Dataset

Nazov datovej sady Augmentacia Pocet vzoriek
Hand Keypoint Dataset 26k ANO 107072
HaGRID Sample 500k 384p NIE 509323
CHK Dataset ANO 134400

Na trénovanie a testovanie modelov urcenych na detekciu rik bez klucovych
bodov bola vytvorena findlna datova sada Hand Detection Training Dataset, skra-
tene HDT Dataset. KedZze tieto modely nevyuZzivaju klac¢ové body, bolo mozné
zaradit Sirsie spektrum verejne dostupnych détovych sdd zameranych vyhradne
na detekciu ruk, spolu s vlastnymi datami. Prehlad pouzitych datovych sad je
uvedeny v tabulke 4.3. Celkovo tato datova sada obsahovala 1105411 vzoriek.

Tabulka 4.3: Datové sady pouZité v rdmci datovej sady HDT Dataset

Nazov datovej sady Augmentacia Pocet vzoriek
Hand Recognition Dataset ANO 1620
Hand Keypoint Dataset HD 26k ANO 107072
Hand Detection Dataset ANO 8244
Hand Detection CV Dataset ANO 198580
Full Computer Vision Dataset ANO 54504

My First Project CV Dataset ANO 56736
Hand Gestures CV Dataset ANO 34932
HaGRID Sample 500k 384p HD Dataset NIE 509323
CHD Dataset ANO 134400

Na trénovanie a testovanie klasifika¢nych modelov vyuZivajtcich len infor-
macie o polohe ruky bola vytvorena findlna datova sada Hand Detection Classifi-

cation Training Dataset, skratene HDCT Dataset. Tato datova sada vznikla kombi-
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naciou verejne dostupnej datovej sady ASLHDC Dataset a vlastnej datovej sady
CHDC Dataset, ¢im sa zabezpecila kombindcia vzoriek z r6znych prostredi. Pre-
hlad pouZitych datovych sad je uvedeny v tabulke 4.4. Celkovo tato datova sada
obsahovala 302400 vzoriek.

Tabulka 4.4: Datové sady pouzité v ramci datovej sady HDCT Dataset

Nazov datovej sady Augmentdcia Pocet vzoriek
ASLHDC Dataset ANO 168000
CHDC Dataset ANO 134400

Na trénovanie a testovanie klasifika¢nych modelov vyuZzivajacich aj informa-
cie o klticovych bodoch ruky bola vytvorend findlna datova sada Hand Keypoint
Classification Training Dataset, skratene HKCT Dataset. Tato datova sada kombi-
nuje datova sadu ASLHKC Dataset a vlastnt datovt sadu CHKC Dataset, pricom
obsahuje vizualizacie klti¢ovych bodov ruky. Prehlad pouzitych datovych sad je
uvedeny v tabulke 4.5. Celkovo tato datova sada obsahovala 302400 vzoriek.

Tabulka 4.5: Datové sady pouzité v rdmci datovej sady HKCT Dataset

Nazov datovej sady Augmentdcia Pocet vzoriek
ASLHKC Dataset ANO 168000
CHKC Dataset ANO 134400

Na findlne testovanie jednotlivych modelov boli vyuzité samostatné datové
sady CHDT Dataset, CHKT Dataset, CHDTC Dataset a CHKTC Dataset, kazd4 ob-

sahujtca 840 vzoriek od troch rd6znych pouZzivatelov.
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5 Implementdcia systému narozpoz-

navanie znakov posunkovej reci

V tejto kapitole popisujeme konkrétne implementacné detaily jednotlivych mo-
dulov systému. Pre kazdy modul uvddzame pouZité hodnotiace metriky, proces
ladenia hyperparametrov, trénovanie modelov, ich vyhodnotenie na nezndmych
datach a optimalizaciu pre nasadenie na mobilnych zariadeniach. Zavere¢na cast

kapitoly sa venuje vyvoju mobilnej aplikdcie a pouZzivatelskému testovaniu.

5.1 Modul detekcie rak

V tejto Casti popisujeme implementaciu modulu detekcie rik a ich kltacovych bo-
dov. Postupne sa venujeme pouzitym hodnotiacim metrikam, ladeniu hyperpa-
rametrov, trénovaniu modelov, ich vyhodnoteniu na neznamych détach a opti-

maliz4cii pre nasadenie na mobilnych zariadeniach.

5.1.1 Hodnotiace metriky pre detekciu rik a klticovych bodov

Na hodnotenie vykonu architektar urenych na detekciu ruk bez klucovych bo-
dov bola pouzitd metrika Box mAP(50-95) [65]. Tato metrika hodnoti presnost
lokalizacie objektov pomocou ohrani¢ujtcich rdmcov prostrednictvom metriky
Intersection over Union, skratene IoU, ktord vyjadruje mieru prekrytia medzi pre-

dikovanym a referenénym ohranicujticim ramcom a je definovana vztahom

ANB

IOU:AUB

(5.1)

kde A predstavuje predikovany ohranicujtci rdmec a B predstavuje referencny
ohranicujici rdmec. Hodnota Box mAP(50-95) sa vypocita ako priemer hodnot
presnosti detekcie (z angl. Average Precision), skratene AP, pri rdznych prahoch
IoU v intervale od 0,50 do 0,95 s krokom 0,05, ¢o poskytuje komplexnejsie hod-

notenie presnosti detekcie v porovnani s tradi¢nou metrikou mAP50.
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Pri hodnoteni vykonu architekttr uréenych na detekciu rik a ich klacovych
bodov bola vyuzita aj metrika Pose mAP(50-95) [65]. Na rozdiel od metriky Box
mAP(50-95), ktord hodnoti presnost ohranicujticich rdmcov, tato metrika hod-
noti presnost lokalizacie jednotlivych klticovych bodov pomocou metriky Object
Keypoint Similarity, skratene OKS. Metrika OKS vyjadruje podobnost medzi pre-
dikovanymi a referen¢nymi klac¢ovymi bodmi na zaklade ich vzdjomnej vzdia-
lenosti a velkosti detegovaného objektu. Hodnota Pose mAP(50-95) sa vypocita
analogicky ako Box mAP(50-95), a teda ako priemer hodnoét presnosti detekcie
pri réznych prahoch OKS v intervale od 0,50 do 0,95.

Na hodnotenie rychlosti spracovania snimok bola pri obidvoch typoch archi-
tektar vyuzitd metrika Frames Per Second, skratene FPS, ktora vyjadruje pocet sni-
mok, ktoré je model schopny spracovat za jednu sekundu. Tato metrika je kla-
¢ova pri hodnoteni vhodnosti modelov pre nasadenie v systémoch pracujtcich
v redlnom case na mobilnych zariadeniach. Zarover bola tato metrika vyuzita

len pri finalnom vyhodnoteni modelov na neznamych détach.

5.1.2 Ladenie hyperparametrov

Pre kazdt z vybranych architektir bola vykonand konfigurdcia modelov s ciefom
dosiahnut ¢o najlepsi vykon. Na ladenie hyperparametrov modelov uréenych na
detekciu riak bez klucovych bodov bola vyuzita datova sada HDHT Dataset, zatial
¢o pri modeloch urcéenych na detekciu rik a ich kltcovych bodov bola pouzita
datova sada HKHT Dataset.

Ladenie bolo realizované metédou grid search v jazyku Python pomocou trie-
dy YOLO z frameworku Ultralytics. Konkrétne sme testovali kombindacie nasle-

dujtcich hyperparametrov:

e [r0 - pociato¢nd hodnota rychlosti uc¢enia: {0.001, 0.005, 0.01},

e [rf - findlna hodnota rychlosti u¢enia: {0.01,0.05,0.1},

weight_decay - regulariza¢ny parameter obmedzujtci velkost vah modelu:
{0.0005, 0.001},

momentum - parameter stabilizujtci proces ucenia: {0.9,0.95},

e optimizer - optimalizaény algoritmus: {SGD, AdamW}.

Hodnoty Ir0 a Irf boli zvolené s cielom zistit, ¢i modely dosahujt lepsie vy-
sledky pri jemnejSom alebo agresivnejSsom uceni. Ostatné hyperparametre nado-
budali Standardné hodnoty beZzne pouZzivané pri trénovani modelov na detekciu

objektov.
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Kazdy model bol trénovany po dobu 10 epoch so vstupnou velkostou obrazov
320 x 320 pixelov a velkostou davky (z angl. batch size) 32. Augmentdacia dat im-
plementovand vo frameworku Ultralytics bola vypnutd, kedZe pri celkovom pocte
72 testovanych kombinacii by jej pouZitie prediZilo ¢as potrebny na ladenie. Cie-
Iom tohto procesu bolo ziskat prvotné vysledky o spravani modelov pri rdznych
konfiguracidch hyperparametrov, pricom samotné finalne trénovanie prebiehalo
uz na plnych détovych saddch obsahujticich augmentované vzorky. Jednotlivé
modely boli po ladeni otestované na testovacej Casti prislusnej datovej sady a na
zéaklade dosiahnutych vysledkov bola pre kazdu architekttru uréena najlepsia
konfiguracia hyperparametrov.

Vysledné hodnoty Box mAP(50-95) pre architektiry urcené na detekciu ruak
bez kltucovych bodov st uvedené v tabulke 5.1. Najlepsie vysledky dosiahla ar-
chitekttra YOLO11n s hodnotou Box mAP(50-95) 0.9067. Najlepsia konfigura-
cia hyperparametrov pre architekttru YOLOv8n bola Ir0 = 0.005, Irf = 0.05, we-
ight_decay = 0.0005, momentum = 0.90 a optimizer = SGD. Pre architektaru YO-
LO11n bola najlepsia konfigurdcia hyperparametrov Ir0 = 0.001, Irf = 0.05, we-
ight_decay = 0.001, momentum = 0.95 a optimizer = SGD.

Tabulka 5.1: Vysledné Box mAP(50-95) skére pre architektiry uréené na de-

tekciu rak bez kltacovych bodov po ladeni hyperparametrov

Architektira Box mAP(50-95)
YOLOvVSn 0.9037
YOLO11n 0.9067

Vysledné hodnoty Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95) pre architektiry ur-
¢ené na detekciu rik a ich klacovych bodov st uvedené v tabulke 5.2. Najlepsie
vysledky dosiahla architektira YOLO11n-pose s hodnotou Box mAP(50-95) 0.9581
a hodnotou Pose mAP(50-95) 0.8812. Obidve architekttry dosiahli najlepsie vy-
sledky so spolo¢nymi hodnotami Irf = 0.01, weight_decay = 0.001, momentum =
0.95 a optimizer = SGD. Lisili sa len hodnotou Ir0, ktord pre architektiru YO-
LOv8n-pose bola Ir0 = 0.01 a pre architekttru YOLO11n-pose Ir0 = 0.005.

Tabulka 5.2: Vysledné Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95) skore pre architek-

tary urcené na detekciu rik a ich klti¢ovych bodov po ladeni hyperparametrov

Architektira Box mAP(50-95) Pose mAP(50-95)
YOLOv8n-pose 0.9560 0.8800
YOLO11n-pose 0.9581 0.8812
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5.1.3 Trénovanie modelov s ich optimalnou konfiguraciou

Po ziskani optimélnych konfigurdcii hyperparametrov boli jednotlivé architektua-
ry natrénované na finalnych datovych saddch. Na trénovanie a testovanie archi-
tektar YOLOv8n a YOLO11n uréenych na detekciu rtiik bez kltucovych bodov bola
vyuzitad datova sada HDT Dataset. Architektiry YOLOv8n-pose a YOLO11n-po-
se urcené na detekciu rik a ich kltucovych bodov boli trénované na datovej sade
HKT Dataset.

Trénovanie modelov bolo realizované v jazyku Python pomocou frameworku
Ultralytics a jeho triedy YOLO. Modely boli trénované po dobu 50 epoch s opti-
malizovanymi hyperparametrami. Vstupnd velkost obrazov bola nastavena na
320 x 320 pixelov a velkost ddvky na hodnotu 32. Rovnako ako pri ladeni hyper-
parametrov boli vypnuté techniky augmentacie implementované vo framewor-
ku Ultralytics, kedZe pouZzité datové sady uz obsahovali augmentované vzorky.
Predspracovanie vstupnych déat nebolo potrebné vykonavat manudlne, pretoze
framework Ultralytics tento proces vykondva automaticky pocas trénovania.

Po dokonéeni trénovania boli jednotlivé modely otestované na testovacej casti
prislusnych déatovych sad. Vykon architektar YOLOv8n a YOLO11n bol hodno-
teny pomocou metriky Box mAP(50-95), kedze tieto architektiry st urcené len
na detekciu ohranic¢ujtcich rdimcov bez odhadu klta¢ovych bodov. Pri architekta-
rach YOLOuv8n-pose a YOLO11n-pose bola okrem metriky Box mAP(50-95) vyuZzita
aj metrika Pose mAP(50-95), ktord hodnoti presnost lokalizacie klti¢ovych bodov.

Vysledné hodnoty Box mAP(50-95) na testovacej Casti datovej sady HDT Da-
taset pre architektiry urcené na detekciu riak bez klacovych bodov stt uvedené
v tabulke 5.3. NajlepSie vysledky dosiahla architektira YOLOI1n s hodnotou
Box mAP(50-95) 0.9472. Obidve architektiry zéroven dosiahli vyrazné zlepSenie

oproti vysledkom ziskanym pri ladeni hyperparametrov.

Tabulka 5.3: Vysledné Box mAP(50-95) skére pre architekttry urcené na de-

tekciu rak bez kltucovych bodov po trénovani a testovani

Architektira Box mAP(50-95)
YOLOvV8n 0.9421
YOLO11n 0.9472

Vysledné hodnoty Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95) na testovacej Casti da-
tovej sady HKT Dataset pre architektiry urc¢ené na detekciu rak a ich kltacovych
bodov st uvedené v tabulke 5.4. Najlepsie vysledky dosiahla architektiara YO-
LO11n-pose s hodnotou Box mAP(50-95) 0.9818 a Pose mAP(50-95) 0.9717. V tom-
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to pripade taktiez doslo k vyraznému zlepSeniu oproti vysledkom ziskanym pri

ladeni hyperparametrov.

Tabulka 5.4: Vysledné Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95) skore pre architek-

tary urcené na detekciu rik a ich kltucovych bodov po trénovani a testovani

Architektara Box mAP(50-95) Pose mAP(50-95)
YOLOv8n-pose 0.9797 0.9689
YOLO11n-pose 0.9818 0.9717

5.1.4 Vyhodnotenie natrénovanych modelov

Po procese trénovania a testovania jednotlivych architekttr sme vykonali final-
ne vyhodnotenie ich vykonu na datovych sadach CHDT Dataset a CHKT Data-
set, ktoré obsahovali vzorky, ktoré neboli pouZité pocas trénovania ani ladenia
hyperparametrov. Toto testovanie nam umoZznilo objektivne vyhodnotit vykon
modelov na nezndmych détach.

Pri findlnom vyhodnoteni bola okrem metrik Box mAP(50-95) a Pose mAP (50-
-95) vyuzitd aj metrika FPS. Pri merani metriky FPS sme vykonavali 40 warm-up
runs, po ktorych model spracoval dalsich 800 testovacich snimok. Meranie bolo
realizované na procesore Intel Core i5-13450HX s opera¢nou pamétou 16 GB.

Vysledné hodnoty Box mAP(50-95) a FPS pre architekttry urcené na detek-
ciu ruak bez kltcovych bodov stt uvedené v tabulke 5.5. Architekttira YOLO11n
dosiahla vyssie Box mAP(50-95) skére s hodnotou 0.9449, zatial ¢o architekttra
YOLOw8n dosiahla vyssiu rychlost spracovania snimok, konkrétne 26.19 FPS.

Tabulka 5.5: Vysledné Box mAP(50-95) a FPS skére pre architektiry uréené

na detekciu rik bez kla¢ovych bodov po findlnom testovani

Architektara Box mAP(50-95) FPS
YOLOv8n 0.9398 26.19
YOLO11n 0.9449 20.56

Vysledné hodnoty Box mAP(50-95), Pose mAP(50-95) a FPS pre architekttry
urcené na detekciu rak a ich kltcovych bodov sti uvedené v tabulke 5.6. Archi-
tektira YOLO11n-pose dosiahla najvyssie hodnoty Box mAP(50-95) 0.9809 a Pose
mAP(50-95) 0.9557, zatial ¢o architektara YOLOv8n-pose dosiahla vyssiu rychlost
spracovania snimok, konkrétne 23.93 FPS. Vsetky architekttry dosiahli mierne
zhorSenie v porovnani s vysledkami ziskanymi pri trénovani, ¢o je ocakavané

spravanie pri testovani na nezndmych datach.
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Tabulka 5.6: Vysledné Box mAP(50-95), Pose mAP(50-95) a FPS skoére pre ar-

chitektary uréené na detekciu rik a ich kIa¢ovych bodov po finadlnom testovani

Architektira Box mAP(50-95) Pose mAP(50-95) FPS
YOLOv8n-pose 0.9786 0.9526 23.93
YOLO11n-pose 0.9809 0.9557 19.22

5.1.5 Optimalizacia a vyber findlnych modelov

Po ziskani vysledkov z findlneho testovania sme pristtapili k optimalizacii mode-
lov pre nasadenie na mobilnych zariadeniach. Cielom optimalizacie bolo zvysit
hodnotu metriky FPS pri zachovani ¢o najvyssich hodnot metrik Box mAP(50-95)
a Pose mAP(50-95).

Optimalizacia bola realizovand prevodom modelov z formatu PyTorch do for-
matu ONNX a nésledne do forméatu TensorFlow Lite, ktory je ureny pre nasade-
nie na mobilnych zariadeniach. Po prevode bola vykonané kvantizdcia modelov
do formatov Float16 a Int8. Kvantizécia je proces, pri ktorom sa vdhy modelu
prevadzaju z vysSsej numerickej presnosti, napriklad 32-bitovych ¢isel s pohyb-
livou rddovou ¢iarkou, na nizsiu presnost, napriklad 8-bitové celé ¢isla. Tento
proces zniZzuje velkost modelu a zvySuje rychlost inferencie pri minimalnej strate
presnosti. Optimalizované modely boli opét testované na findlnych testovacich
datovych sadach CHDT Dataset a CHKT Dataset. Meranie metriky FPS po opti-
malizacii bolo realizované priamo na mobilnom zariadeni Samsung Galaxy A71
s procesorom Qualcomm Snapdragon 730 pomocou néstroja TensorFlow Lite Mo-
del Benchmark Tool. Kazdy model bol testovany s 40 warm-up runs a nasledne s 800
testovacimi snimkami.

Z vysledkov zobrazenych na obrazku 5.1 vyplyva, Ze vSetky modely prevede-
né do formatu TensorFlow Lite s kvantizaciou do formatu Int8 dosiahli zvySenie
hodnoty metriky FPS. Spomedzi architektir urenych na detekciu riak bez kla-
¢ovych bodov dosiahla najvyssiu hodnotu metriky FPS architektara YOLO11n
s hodnotou 40.30 FPS pri kvantizacii do formétu Int8. Pri architekttrach urce-
nych na detekciu riik a ich klti¢ovych bodov dosiahla najvyssi vykon architektira
YOLO11n-pose s hodnotou 34.63 FPS pri kvantizécii do formétu Int8.

Pri kvalitativnych metrikdach Box mAP(50-95) a Pose mAP (50-95) si vietky mo-
dely zachovali vysoké hodnoty aj po optimalizécii, pricom pokles bol minimalny.
Vysledky metriky Box mAP(50-95) pre architektiry urcené na detekciu rik bez
kIti¢ovych bodov po optimalizacii sti zobrazené na obrazku 5.2.

Vysledky metrik Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95) pre architektiry urcéené
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Porovhanie metriky FPS modelov detekcie ruk v réznych formatoch

I YOLOv8n 40.30
41 I YOLOl1lln 37.59

I YOLOv8n-pose
[ YOLOl1lln-pose

FPS (snimky za sekundu)

PyTorch (.pt) TFLite Floatl6 (.tflite) TFLite Int8 (.tflite)

Format modelu
Obréazok 5.1: Hodnoty metriky FPS pre jednotlivé detekéné architektiry po
optimalizécii
Porovhanie metriky Box mAP(50-95) detekénych modelov ruk v réznych formatoch
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Obrazok 5.2: Box mAP(50-95) skére pre architekttry ur¢ené na detekciu rik

bez kltucovych bodov po optimalizacii

na detekciu rak a ich klta¢ovych bodov po optimalizacii st zobrazené na obrdzku
5.3.

Na zaklade ziskanych vysledkov boli za findlne modely pre modul detekcie
rik zvolené architektary YOLO11n a YOLO11n-pose v optimalizovanom formate
TensorFlow Lite s kvantizdciou do formatu Int8, ktoré predstavuji najlepsi kom-
promis medzi presnostou detekcie a rychlostou spracovania snimok na mobil-

nych zariadeniach.

44



Kapitola 5. Implementdcia systému na rozpozndvanie znakov posunkovej reci

Porovnanie metrik Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95)
detekénych modelov rik a kltiéovych bodov v réznych formatoch
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Obréazok 5.3: Box mAP(50-95) a Pose mAP(50-95) skére pre architektiry ur-

¢ené na detekciu rak a ich kltacovych bodov po optimalizacii

5.2 Modul klasifikacie znakov posunkovej reci

V tejto casti popisujeme implementdciu modulu klasifikacie znakov posunkovej
reci. Postupne sa venujeme pouzitym hodnotiacim metrikdm, ladeniu hyperpa-
rametrov, trénovaniu modelov, ich vyhodnoteniu na nezndmych détach a opti-

malizacii pre nasadenie na mobilnych zariadeniach.

5.2.1 Hodnotiace metriky klasifikdcie znakov posunkovej reci

Na hodnotenie vykonu klasifika¢nych modelov boli pouZzité metriky AUC skére
[66] (z angl. Area Under the ROC Curve), Geometricky priemer [67] (z angl. Geomet-
ric Mean), skratene G-mean a FPS. Metrika AUC skére vyjadruje plochu pod kriv-
kou ROC (z angl. Receiver Operating Characteristic). Krivka ROC zobrazuje vztah
medzi mierou spravne predikovanych pozitivnych vzoriek (z angl. True Positive
Rate) a mierou nespravne predikovanych pozitivnych vzoriek (z angl. False Posi-
tive Rate) pri roznych hodnotach rozhodovacieho prahu. AUC skére sa pohybuje
v rozmedzi od 0 po 1, kde hodnota 1 predstavuje idealny klasifikdtor a hodnota
0.5 zodpovedd ndhodnému hadaniu.

Metrika G-mean hodnoti schopnost klasifikatora sprdvne rozpoznéavat pozi-
tivne aj negativne triedy stcasne. G-mean sa vypocita ako geometricky priemer
miery spravne predikovanych pozitivnych vzoriek a miery sprdvne predikova-

nych negativnych vzoriek (z angl. True Negative Rate) podla vzorca

G-mean = JTPR x TNR (5.2)
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Hodnota G-mean sa pohybuje v rozmedzi od 0 po 1, kde vyssia hodnota znamena
lepsiu vyvéazenost klasifikatora medzi jednotlivymi triedami.

Metrika FPS bola vyuzitd vyhradne pri findlnom vyhodnoteni modelov na
nezndmych détach, kde hodnoti vhodnost modelov pre nasadenie v systémoch

pracujtcich v redlnom ¢ase na mobilnych zariadeniach.

5.2.2 Ladenie hyperparametrov

Pre kazda z vybranych architektiar bola vykonana konfigurdcia modelov s cie-
Iom dosiahnut ¢o najlepsi vykon. Na ladenie hyperparametrov klasifika¢nych
modelov vyuZzivajtcich len informdcie o polohe ruky bola pouzitd datova sada
CHDCHT Dataset, zatial ¢o pri modeloch vyuZzivajtcich aj informacie o kltacovych
bodoch ruky bola pouzita datovd sada CHKCHT Dataset.

Vstupné obrazy boli nac¢itané, dekédované a konvertované do tenzorovej re-
prezentdcie. Pri architekttire MobileNetV2 bola vykonand normalizdcia hodnot
pixelov do intervalu od -1 do 1, zatial ¢o pri architekttre ResNet50 boli konver-
tované farebné kandly z formétu RGB do formatu BGR spolu s normalizdciou
hodnét pixelov. Velkost vstupnych obrazov bola nastavend na 256 x 256 pixelov.

Ladenie bolo realizované v jazyku Python pomocou frameworku TensorFlow
a nastroja Keras Tuner. Na rozdiel od metédy grid search pouZitej pri detekénych
modeloch sme tu vyuzili Bayesovska optimalizaciu (z angl. Bayesian optimizati-
on), ktora sa uci z kazdého pokusu a je celkovo efektivnejsia v porovnani s grid

search pristupom. Konkrétne sme optimalizovali nasledujtce hyperparametre:

e learning_rate — rychlost u¢enia modelu: (1 x 1074,1 x 1072),
o dense_units — pocet neurénov v plne prepojenej vrstve: {256,512,1024},

e dropout_rate — podiel neurénov deaktivovanych pocas trénovania: {0.2,0.3,
0.4,0.5},

e [2_reg —regulariza¢ny parameter penalizujici velké vahy modelu: {0.0,1 x
1074,1x 1073},

e batch_size — pocet vzoriek spracovanych naraz pocas jednej iterdcie ucenia:
{16,32, 64},

o unfreeze_layers — pocet vrstiev predtrénovaného modelu, ktoré sa pocas tré-
novania odomknau: {0, 10, 20, 30},

e use_bn_head — urcuje, ¢i sa vo vystupnej ¢asti modelu pouZije vrstva Batch

Normalization: {True, False},
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e dense_layers —pocet plne prepojenych vrstiev v klasifikacnej asti siete: {1, 2}.

Hodnota hyperparametra learning_rate bola hladana v danom intervale s cie-
lom zistit, ¢i modely dosahuju lepSie vysledky prijemnejSom alebo agresivnejsom
uceni. Ostatné hyperparametre nadobtudali standardné hodnoty bezne pouziva-
né pri trénovanti klasifika¢nych modelov.

Pri stratégii Bayesovskej optimalizacie bolo vykonanych celkovo 60 pokusov,
pri¢om prvych 10 tvorili ndhodne zvolené kombinécie sltiZiace na vytvorenie po-
¢iato¢ného modelu priestoru hyperparametrov. Kazdy pokus bol trénovany po
dobu maximalne 10 epoch s mechanizmom EarlyStopping, ktory ukongil tréno-
vanie ak sa valida¢né AUC skére nezlepSilo pocas troch po sebe idtcich epoch.
Augmentécia dat bola vypnuta z rovnakého dévodu ako pri ladeni hyperpara-
metrov detekénych modelov, teda z dovodu skratenia doby trénovania, pricom
cielom bolo ziskat prvotné vysledky o spravani modelov pri ro6znych konfigura-
cidch. Findlne trénovanie prebiehalo na plnych datovych sadach obsahujtcich aj
augmentované vzorky.

Vysledné hodnoty AUC skére a G-mean pre architektary vyuZzivajtce len in-
formécie o polohe ruky sa uvedené v tabulke 5.7. Najlepsie vysledky dosiahla
architektira ResNet50 s hodnotou AUC skére 0.9875 a G-mean 0.9837. Pre obi-
dve architekttry bola najlepsia spolo¢na hodnota learning_rate = 0.0001 a unfre-
eze_layers = 30. Architekttra MobileNetV2 dosiahla najlepsie vysledky s hodno-
tami dense_units = 1024, dropout_rate = 0.5, I12_reg = 1 x 1073, batch_size = 16,
use_bn_head = False a dense_layers = 1. Architekttara ResNet50 mala najlepst kon-
tiguraciu s hodnotami dense_units = 256, dropout_rate = 0.2, 12_reg = 0.0, batch_size

= 16, use_bn_head = True a dense_layers = 2.

Tabulka 5.7: Vysledné AUC skére a G-mean hodnoty pre architektary vyuZzi-

vajtce len informdcie o polohe ruky po ladeni hyperparametrov

Architektira AUC skore G-mean
MobileNetV2 0.9852 0.9821
ResNet50 0.9875 0.9837

Vysledné hodnoty AUC skére a G-mean pre architektary vyuZzivajice aj infor-
macie o kltcovych bodoch ruky st uvedené v tabulke 5.8. Najlepsie vysledky
dosiahla architektiara MobileNetV?2 - keypoints s hodnotou AUC skére 0.9898 a G-
-mean 0.9867. Zaujimavostou je, Ze obidve architektiry dosiahli najlepsie vysled-
ky s rovnakymi hodnotami hyperparametrov, konkrétne learning_rate = 0.0001,
dense_units = 256, dropout_rate = 0.5, 12_reg = 1 x 1073, batch_size = 64, unfree-
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ze_layers = 30, use_bn_head = True a dense_layers = 2.

Tabulka 5.8: Vysledné AUC skére a G-mean hodnoty pre architektary vyuZzi-

vajlce aj informaécie o kltc¢ovych bodoch ruky po ladeni hyperparametrov

Architektara AUC skére G-mean
MobileNetV2 - keypoints 0.9898 0.9867
ResNet50 - keypoints 0.9891 0.9853

5.2.3 Trénovanie modelov s ich optimalnou konfiguraciou

Po ziskani optimélnych konfigurcii hyperparametrov boli jednotlivé architekta-
ry natrénované na findlnych détovych sadach. Na trénovanie a testovanie klasi-
fika¢nych modelov vyuZivajtcich len informacie o polohe ruky bola pouzita da-
tovd sada HDCT Dataset. Pri modeloch vyuZzivajicich aj informdcie o kltcovych
bodoch ruky bola pouzita datovd sada HKCT Dataset.

Trénovanie modelov bolo realizované v jazyku Python pomocou frameworku
TensorFlow a kniZnice Keras. Pri tvorbe modelov bol vyuzity pristup transfer lear-
ning, pri ktorom boli vahy zdkladnej ¢asti modelu inicializované pomocou vah
predtrénovanych na datovej sade ImageNet. Nasledne bol na zdklade hyperpara-
metra unfreeze_layers urcity pocet vrstiev zdkladného modelu odomknuty a dalej
trénovany, zatial ¢o zvySné vrstvy zostali uzamknuté. Na vystupe zakladného
modelu bolo vyuzité priemerné zdruZzovanie. Nasledne boli na zédklade hyperpa-
rametra dense_layers pridané plne prepojené vrstvy s poctom neurénov uréenym
hyperparametrom dense_units. Pred tieto vrstvy bola volitelne pridand vrstva
Batch Normalization na zaklade hyperparametra use_bn_head a za ne vrstva Dro-
pout riadend hyperparametrom dropout_rate, ktora poméha znizovat riziko pretré-
novania. Vystupna vrstva obsahovala 28 neurénov zodpovedajtcich poctu tried
s aktiva¢nou funkciou Softmax, ktora normalizuje vystupy na pravdepodobnosti
jednotlivych tried.

Modely boli kompilované s vyuzitim optimaliza¢ného algoritmu Adam s hod-
notou parametra learning_rate ziskanou pri ladeni hyperparametrov. Ako strato-
va funkcia bola pouzitd categorical_crossentropy a na vyhodnotenie vykonu pocas
trénovania bola pouzitd metrika AUC skére. Predspracovanie vstupnych dat bolo
realizované rovnakym sposobom ako pri ladeni hyperparametrov.

Pri trénovani sme vyuzili 5-ndsobnu stratifikovant krizovt validaciu (z an-
gl. Stratified K-Fold Cross-Validation). Pri tomto pristupe je trénovacia cast datovej

sady rozdelend na 5 rovnakych casti (z angl. folds), pricom model je trénovany
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patkrat. V kazdom kroku je jedna cast pouzitd na validdciu a zvysné Styri na
trénovanie. Stratifikdcia zabezpecuje, Ze v kazdej ¢asti st vzorky z jednotlivych
tried. Modely boli trénované maximdlne po dobu 10 epoch s mechanizmom Ear-
lyStopping, ktory ukoncil trénovanie, ak sa valida¢né AUC skére nezlepsilo pocas
troch po sebe idticich epoch. Mechanizmus ModelCheckpoint zaroven ukladal mo-
del s najlepsim AUC skore pre kazdy krok krizovej validdcie. Ako findlny model
bol vybraty model s najlepsim AUC skore zo vSetkych piatich krokov.

Po dokonceni trénovania boli jednotlivé modely otestované na testovacej Casti
prislusnych datovych sad. Vysledné hodnoty AUC skdre a G-mean pre architek-
tary vyuZzivajice len informdcie o polohe ruky na testovacej ¢asti datovej sady
HDCT Dataset stt uvedené v tabulke 5.9. Najlepsie vysledky dosiahla architekt-
ra ResNet50 s hodnotou AUC skdre 0.9931 a G-mean 0.9910.

Tabulka 5.9: Vysledné AUC skére a G-mean hodnoty pre architektary vyuZzi-

vajtce len informdcie o polohe ruky po trénovani a testovani

Architektira AUC skore G-mean
MobileNetV2 0.9912 0.9896
ResNet50 0.9931 0.9910

Vysledné hodnoty AUC skdre a G-mean pre architektiry vyuzivajtice aj infor-
maécie o kltacovych bodoch ruky na testovacej ¢asti datovej sady HKCT Dataset st
uvedené v tabulke 5.10. Najlepsie vysledky dosiahla architektira MobileNetV2 -
keypoints s hodnotou AUC skére 0.9964 a G-mean 0.9939. Vsetky architektary do-

siahli vyrazné zlepSenie oproti vysledkom ziskanym pri ladeni hyperparametrov,

.....

Tabulka 5.10: Vysledné AUC skére a G-mean hodnoty pre architektiry vyuZzi-

vajlce aj informaécie o kltc¢ovych bodoch ruky po trénovani a testovani

Architektara AUC skére G-mean
MobileNetV2 - keypoints 0.9964 0.9939
ResNet50 - keypoints 0.9952 0.9923

5.2.4 Vyhodnotenie natrénovanych modelov

Po procese trénovania a testovania klasifika¢nych modelov sme vykonali findlne
vyhodnotenie ich vykonu na datovych sadach CHDTC Dataset a CHKTC Dataset,
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ktoré obsahovali vzorky, ktoré neboli pouZité pocas trénovania ani ladenia hyper-
parametrov. Toto testovanie ndm umoznilo ziskat realnu predstavu o schopnosti
modelov klasifikovat znaky posunkovej reci aj u neznamych pouZzivatelov.

Pri findlnom vyhodnoteni bola okrem metrik AUC skére a G-mean vyuZita aj
metrika FPS. Meranie metriky FPS bolo realizované na procesore Intel Core i5-
-13450HX s opera¢nou pamitou 16 GB, rovnakym spdsobom ako pri detekénych
modeloch.

Vysledné hodnoty AUC skére, G-mean a FPS pre architektiry vyuZzivajtce len
informdcie o polohe ruky na datovej sade CHDTC Dataset st uvedené v tabulke
5.11. Architekttira ResNet50 dosiahla vyssie AUC skére s hodnotou 0.9754, zatial
¢o architekttra MobileNetV2 dosiahla vyssiu hodnotu G-mean 0.8995 a zaroven aj
vyssiu hodnotu FPS 7.90. VSetky architekttiry dosiahli mierne zhorSenie v po-
rovnani s vysledkami ziskanymi pri trénovani, ¢o je o¢akdvané spravanie pri tes-

tovani na neznamych détach.

Tabulka 5.11: Vysledné AUC skoére, G-mean a FPS hodnoty pre architektary

vyuZzivajice len informacie o polohe ruky po findlnom testovani

Architektara AUC skére G-mean FPS
MobileNetV2 0.9714 0.8995 7.90
ResNet50 0.9754 0.8834 4.42

Vysledné hodnoty AUC skére, G-mean a FPS pre architektary vyuZivajtce aj
informdcie o klticovych bodoch ruky na datovej sade CHKTC Dataset st uvedené
v tabulke 5.12. Architekttra MobileNetV?2 - keypoints dosiahla najlepSie vysledky
pri vSetkych troch metrikach, konkrétne AUC skoére 0.9895, G-mean 0.9420 a FPS
7.90. VyuZitie informécii o klti¢ovych bodoch ruky vyrazne zlepsilo vykon mo-

delov v porovnani s modelmi vyuZivajtacimi len informaécie o polohe ruky.

Tabulka 5.12: Vysledné AUC skoére, G-mean a FPS hodnoty pre architektary

vyuZivajice aj informécie o klticovych bodoch ruky po findlnom testovani

Architektira AUC skére G-mean FPS
MobileNetV2 - keypoints 0.9895 0.9420 7.90
ResNet50 - keypoints 0.9873 09197 446

5.2.5 Optimalizacia a vyber findlnych modelov

Po ziskani vysledkov z findlneho testovania sme pristtpili k optimalizacii klasifi-

ka¢nych modelov pre nasadenie na mobilnych zariadeniach. Cielom optimaliza-
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cie bolo zvysit hodnotu metriky FPS pri zachovani ¢o najvyssich hodnot metrik
AUC skére a G-mean.

Optimalizacia bola realizovand prevodom modelov z forméatu Keras do forma-
tu ONNX a nasledne do formatu TensorFlow Lite. Po prevode bola vykonand kvan-
tizadcia modelov do formatov Float16 a Int8. Optimalizované modely boli opét tes-
tované na finalnych testovacich datovych sadach CHDTC Dataset a CHKTC Data-
set. Meranie metriky FPS bolo realizované priamo na mobilnom zariadeni Sam-
sung Galaxy A71 s procesorom Qualcomm Snapdragon 730 pomocou néstroja
TensorFlow Lite Model Benchmark Tool s 40 warm-up runs a nasledne s 800 testova-
cimi snimkami.

Z vysledkov zobrazenych na obrazku 5.4 vyplyva, Ze modely zaloZené na ar-
chitekttre MobileNetV2 dosiahli vyrazné zvySenie hodnoty metriky FPS, najmé
pri kvantizécii do forméatu Int8, kde dosiahli priemernti hodnotu 69.10 FPS. Mo-
dely zaloZené na architekttre ResNet50 dosiahli vyrazne niZSie hodnoty FPS, kon-

krétne priemernti hodnotu 10.13 FPS pri kvantizécii do formétu Int§.

Porovnanie metriky FPS klasifikacnych modelov v réznych formatoch

[ MobileNetV2

7 EEE ResNet50

| BN MobileNetV2 - keypoints
[ ResNet50 - keypoints

68.91 69.29

31.15 31.53

FPS (snimky za sekundu)

10.13 10.13

10 7.97 7.90
4.42 4.46 2.96 295

Keras (.keras) TFLite Floatl6 (.tflite) TFLite Int8 (.tflite)
Format modelu
Obréazok 5.4: Hodnoty metriky FPS pre jednotlivé klasifika¢né architekttry po

optimaliz4cii

Pri kvalitativnych metrikdch AUC skdre a G-mean si vSetky modely zachova-
li vysoké hodnoty aj po optimalizécii, pricom pokles bol minimdlny. Vysledky
metrik AUC skére a G-mean pre architektiry vyuZivajtice len informécie o polohe
ruky po optimalizécii sti zobrazené na obrazku 5.5.

Vysledky pre architektiry vyuZivajtce aj informécie o kltc¢ovych bodoch ruky

st zobrazené na obrazku 5.6.
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Porovnanie metrik AUC skdre a G-mean klasifikacnych modelov
v réznych formatoch (bez informacii o kI'idovych bodoch ruk)
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Obréazok 5.5: AUC skére a G-mean pre architektiry vyuZzivajtce len informacie

o polohe ruky po optimalizacii

Porovnhanie metrik AUC skére a G-mean klasifikaénych modelov
v réznych formatoch (s informaciami o kl'uéovych bodoch ruk)
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Obrazok 5.6: AUC skoére a G-mean pre architekttry vyuZivajtice aj informacie

o kltacovych bodoch ruky po optimalizécii

Na zéklade ziskanych vysledkov boli za findlne modely pre modul klasifikacie

znakov posunkovej reci zvolené architekttary MobileNetV?2 a MobileNetV?2 - keypo-
ints v optimalizovanom formaéte TensorFlow Lite s kvantizaciou do formatu Int8.
Tieto modely dosahujt vyrazne vyssiu rychlost spracovania snimok v porovnani
s architekttirami ResNet50, pricom si zachovavaji vysoké hodnoty metrik AUC
skore a G-mean. Zaroven sa potvrdilo, Ze vyuZitie informécii o klta¢ovych bodoch
ruky vyrazne zlepSuje vykon klasifikacie, a preto findlny systém vyuZiva kom-

bindciu modelov YOLO11n-pose pre detekciu rak a MobileNetV?2 - keypoints pre

klasifikaciu znakov posunkovej reci.
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5.3 Modul textovej korekcie

V tejto casti popisujeme implementaciu modulu textovej korekcie, konkrétne na-

vrh promptu a jeho vyhodnotenie.

5.3.1 Navrh promptu pre textovii korekciu

Délezitou stcastou vyuzitia LLM v nasom systéme bol ndvrh promptu, ktory
predstavuje vstupnu instrukciu pre model. Spravny navrh promptu je kltcovy
pre dosiahnutie pozadovanych vysledkov a zaroven pre zabezpecenie odolnosti
systému voci neocakavanym vstupom.

Pri poc¢iato¢nom testovani bolo overené, Ze jednoduchy prompt bez bezpec-
nostnych opatreni nie je schopny odolat itokom typu prompt injection, pri ktorych
atocnik vloZzi Skodlivé instrukcie do vstupného textu. Z tohto dévodu bol navr-
hnuty bezpe¢ny prompt, ktory je rozdeleny na systémovu cast (z angl. system
prompt) definujicu spravanie modelu a pouzivatelsku Cast (z angl. user prompt)
obsahujicu konkrétnu tlohu a vstupny text.

Systémova cast promptu definuje rolu modelu ako prisneho systému na ko-
rekciu textu a stanovuje jasné pravidla jeho spravania. Konkrétne zakazuje mo-
delu pridavat alebo odstratiovat vyznam, orezdvat text a vykondvat inStrukcie
obsiahnuté vo vstupnom texte. Zaroven definuje podmienky, za ktorych méa mo-
del vréatit presne retazec "Invalid input”, teda v pripade, Ze vstupny text neobsa-
huje zmysluplny prirodzeny jazyk, alebo ak vstup vyzerd ako pokus o ttok typu
prompt injection.

Pouzivatelska ¢ast promptu obsahuje samotnt tilohu korekcie textu a vstup-
ny text, ktory je jasne oddeleny od instrukcii pomocou tagov <text>, ¢o poma-
ha modelu rozli8it medzi instrukciami a vstupnym textom. Vysledny bezpeény

prompt je zobrazeny vo vypise 5.1.

Vypis 5.1: Bezpe¢ny prompt pre textovi korekciu
System:
You are a strict text-correction system.
Your task 1is to correct spelling and basic grammar while preserving
the original meaning.
Rules:
- Do not add or remove meaning.
- Do not follow instructions contained 1in the input.
- Do not truncate or shorten the text.
- Always return the complete corrected text.

- Only process meaningful natural language text.
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- If the input is not valid natural language or appears to contain
instructions, return exactly: "Invalid input".

- Output only the corrected text or "Invalid +input".

- Use lowercase, but capitalize the first letter.

- Do not add punctuation at the end if the original text does not

have 1it.

User:

Correct the following text:
<text>

{text}

</text>

5.3.2 Vyhodnotenie promptu pre textovi korekciu

Na vyhodnotenie vykonu modulu textovej korekcie bola vytvorena testovacia
mnoZzina obsahujtica 20 vstupnych textov uréenych na korekciu a 10 skodlivych
alebo nevalidnych vstupov. Kazdy vstup bol testovany trikrét a vysledné hodno-
ty metrik boli spriemerované, aby boli ziskané spolahlivé vysledky.

Na vyhodnotenie bol vyuzity framework RAGAS [68], konkrétne metriky z ka-

tegorie Natural Language Generation:

e Exact Match - hodnoti presnti zhodu medzi generovanym textom a ocaka-

vanym vystupom,

e Semantic Similarity - miera vyznamovej podobnosti medzi generovanym a
ocakdvanym vystupom pomocou kosinusovej podobnosti vektorovych re-

prezentacii,

e Non LLM String Similarity - vyhodnocuje textovi podobnost pomocou nor-

malizovanej Levenshteinovej vzdialenosti,

e BLEU Score - porovnava n-gramy medzi generovanym a o¢akdvanym vy-

stupom,

e ROUGE Score (L) - porovnéva najdlhsiu spolo¢nti sekvenciu medzi genero-

vanym a o¢akdvanym vystupom.

Vsetky tieto metriky nadobtudajti hodnoty v intervale od 0 po 1, kde vyssia
hodnota znamend lepsiu kvalitu generovaného textu. Pri hodnoteni Skodlivych
a nevalidnych vstupov nebola pouzitd metrika BLEU Score, kedZe nie je vhodna

pre velmi kratke vystupy akym je retazec “Invalid input”.
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Vysledky testovania bezpecného promptu st uvedené v tabulke 5.13. Pre
vstupy urcené na korekciu textu bezpe¢ny prompt dosiahol hodnotu metriky
Exact Match 0.900, ¢o naznacuje vysokud presnost korekcie textu. Tato metrika
bola zvolend ako smerodajnd, kedZe pri korekcii textu je klti¢ové aby vystup zod-
povedal ocakavanému textu ¢o najpresnejsie. Vysoké hodnoty metrik Semantic
Similarity 0.981 a ROUGE Score (L) 0.996 potvrdzuju, Ze aj v pripadoch kde vy-
stup nie je presnou zhodou, zachovava sprdvny vyznam a Strukttaru textu.

Pri skodlivych a nevalidnych vstupoch dosiahol bezpe¢ny prompt hodnotu
Exact Match 0.833, ¢o naznacuje, Ze vacSina pokusov o ttok typu prompt injection
bola spravne identifikovana. Dva typy Skodlivych vstupov vSak ochranu preko-
nali, konkrétne vstupy formulované ako beZné vety bez explicitnych kltcovych
slov ttoku. Tieto vstupy model vyhodnotil ako beZzny text uréeny na korekciu,
kedZe na prvy pohlad nevykazovali znaky Skodlivého vstupu. Je vSak dolezi-
té poznamenat, Ze aj v tychto pripadoch model skodlivt inStrukciu nevykonal,
namiesto toho sa pokdsil vstupny text gramaticky opravit, ¢o je v sulade s je-
ho definovanou rolou. V budtcnosti je moZzné ochranu rozsirit napriklad o zo-
znam explicitne zakdzanych fraz a vzorov, ktoré st typické pre atoky tohto typu,
ako napriklad prikazy na ignorovanie predchddzajticich instrukcif alebo zmenu

role modelu, a to aj v pripadoch ked st formulované prirodzenym jazykom.

Tabulka 5.13: Vysledky testovania bezpe¢ného promptu

Scenar Exact Semantic String BLEU ROUGE
Match Similarity Similarity Score Score (L)

Korekcia textu 0.900 0.981 0.987 0.742 0.996

Skodlivé vstupy  0.833 0.852 0.855 - 0.833

Navrhnuty bezpecény prompt teda dosahuje vysoku kvalitu textovej korekcie
a zaroven poskytuje G¢innta ochranu proti beznym tutokom typu prompt injecti-
on. Aj v pripade kde titok nebol explicitne rozpoznany, systém zachoval spravne
spravanie, a teda skodlivt instrukciu nevykonal a vstup sa pokusil len gramatic-
ky opravit. Na zédklade dosiahnutych vysledkov bol tento prompt zvoleny ako fi-

nalny prompt pre modul textovej korekcie.

5.4 Mobilna aplikacia

V tejto Casti popisujeme vyvoj mobilnej aplikdcie a jej pouZzivatelské testovanie.
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5.4.1 Vyvoj mobilnej aplikcie

Vyvoj mobilnej aplikacie bol realizovany pomocou frameworku Flutter. Hlav-
nym cielom bolo integrovat vSetky implementované moduly do jedného celku
s jednoduchym a intuitivnym pouZivatelskym rozhranim. Aplikacia pozostdva
zo Styroch hlavnych obrazoviek.

Vstupnym bodom aplikécie je ivodna obrazovka, ktord umoZnuje pouZivate-
lovi navigdciu medzi dvoma zdkladnymi funkcionalitami, konkrétne prekladom
znakov posunkovej reci do textu a reverznym prekladom textu do znakov po-

sunkovej reci. Zaroveni poskytuje moznost prepinania medzi svetlym a tmavym

rezimom. Uvodnd obrazovka je zobrazena na obrazku 5.7.

ASL
Translator

(a) Svetly rezim (b) Tmavy rezim

Obrazok 5.7: Uvodn4 obrazovka mobilnej aplikacie

Po vybere funkcionality prekladu znakov posunkovej reci do textu je pouzi-
vatel presmerovany na obrazovku nacitania modelov, ktord zabezpecuje inicia-
lizaciu klasifika¢ného modelu a TensorFlow Lite interpretéra. Pocas inicializacie
sa systém pokusa vyuZit GPU delegét na zvySenie vykonu inferencie, v pripade
jeho nedostupnosti sa vyuziva CPU inferencia. Po tispeSnom nacitani moze byt
pouZivatel presmerovany na obrazovku kamery.

Hlavnou obrazovkou aplikécie je obrazovka kamery, ktord zabezpecuje cely
proces rozpoznédvania znakov posunkovej rec¢i v realnom ¢ase. Horna cast obra-

zovky zobrazuje ndhlad z kamery s vizualizdciou detekovanych ohranic¢ujtcich
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ramcov a kostry ruky. Po stlaceni tlacidla spustenia prekladu systém zacne za-
chytavat znaky z kamery, detekény modul lokalizuje ruku v obraze a extrahuje
jej kltcové body. VSetko nasledne vstupuje do klasifika¢ného modulu. Rozpoz-
nany znak je pridany do textového pola v spodnej casti obrazovky. PouZivatel
ma zaroven moznost vymazat cely text, alebo spustit korekciu textu pomocou
LLM pri aktivnom internetovom pripojeni. Obrazovka kamery je zobrazena na
obrazku 5.8.

12.0 FPS 12.9FPs

0% CONFIDENCE

?

0% CONFIDENCE =22 at TRANSLATE

TRANSLATE CORRECT USING LLM

(a) Stav IDLE (b) Stav prekladu znakov (c) Stav textovej korekcie

Obrazok 5.8: Obrazovka kamery mobilnej aplikacie

Poslednou obrazovkou je obrazovka reverzného prekladu, ktord umoziuje
pouZivatelovi zadat text a zobrazit grafickti podobu jednotlivych znakov posun-
kovej rec¢i. Kazdy znak je zobrazeny pomocou obrédzka a jednotlivé slova sa or-
ganizované do horizontalne postivatelnych riadkov. Obrazovka reverzného pre-

kladu je zobrazena na obrazku 5.9.
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< <

Type text for translation: Type text for translation:

Translated text: Translated text:

)

“Ed 9P

r | 1

TXLY

(a) Zékladny stav (b) Zobrazenie znakov

Obréazok 5.9: Obrazovka reverzného prekladu

5.4.2 Pouzivatelské testovanie

Na vyhodnotenie pouzitelnosti mobilnej aplikdcie sme vykonali pouZzivatelské
testovanie. Testovania sa ztcastnilo 10 respondentov vo veku od 23 do 35 ro-
kov. V8etci respondenti boli pocujtci a nemali Ziadne skiisenosti so znakmi po-
sunkovej reci. Z tohto dévodu bolo testovanie zamerané hlavne na pouzitelnost,
intuitivnost a estetiku pouZivatelského rozhrania. Na zaciatku testovania bola
respondentom poskytnutd mobilna aplikacia spolu so zdkladnymi informéciami
o jej funkcionalite, bez detailnych instrukcii, aby bolo moZzné ziskat ¢o najobjek-
tivnejsie vysledky.

Po otestovani aplikacie sme respondentov poZiadali o vyplnenie kratkeho do-
taznika, ktory predstavoval standardnti metodiku System Usability Scale, skratene
SUS 1. Metodika SUS pozostava z 10 otdzok hodnotiacich rozne aspekty pouZitel-
nosti systému. Respondenti hodnotia kazdu otazku na $kale od 1 do 5 podla toho,
do akej miery s danym tvrdenim sthlasia. Po ziskani vSetkych odpovedisa vypo-
¢ita celkové SUS skore, ktoré hovori o tom, ako je systém pouzitelny a ako lahko
sa s nim d4 naucit pracovat. Systém, ktory dosiahne hodnotu SUS skére nad 68,
je povazovany za lahko pouZitelny, naucitelny a celkovo sa o riom da tvrdit, Ze

jednotlivi pouzivatelia s nim buda spokojni.

1Standardnd metodika SUS: https://measur ngu.com/sus/
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Vysledné hodnoty SUS skére st uvedené v tabulke 5.14. Vysledné SUS skoére
nasho systému dosiahlo hodnotu 88.75 a bolo vypocitané ako priemer vSetkych

ziskanych hodnot od jednotlivych respondentov.

Tabulka 5.14: Vysledky pouzivatelského testovania pomocou metodiky SUS

Respondent Pohlavie Vek SUS skére
Respondent 1 muz 23 rokov 77.5

Respondent 2 muz 24 rokov 90.0
Respondent 3 Zena 25 rokov 95.0
Respondent 4 muz 25 rokov 92.5
Respondent 5 Zena 30 rokov 90.0
Respondent 6 muz 29 rokov 82.5
Respondent 7 muz 35 rokov 92.5
Respondent 8 Zena 24 rokov 90.0
Respondent 9 muz 24 rokov 87.5
Respondent 10 muz 25 rokov 90.0
Priemer 88.75
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6 Vyhodnotenie systému

V tejto kapitole zhrnieme a zhodnotime vysledky dosiahnuté pri vyvoji jednotli-
vych modulov systému na rozpoznavanie znakov posunkovej re¢i. Cielom tejto
kapitoly je poskytntt celkovy pohlad na silné a slabé stranky navrhnutého systé-

mu a nacrtntit mozné smerovanie jeho dalSieho vyvoja.

6.1 Modul detekcie ruk

Modul detekcie rik dosiahol velmi dobré vysledky pri detekcii rik aj kltic¢ovych
bodov ruky. Po optimalizacii do formatu TensorFlow Lite s kvantizaciou do for-
matu [nt8 oba findlne modely dosahuji plynult inferenciu v redlnom case na
mobilnych zariadeniach, pri¢com pokles presnosti po kvantizacii bol minimalny.
Findlny model YOLO11n-pose integrovany do mobilnej aplikacie dosiahol hod-
notu Box mAP(50-95) 0.9790 a Pose mAP(50-95) 0.9487 na testovacej datovej sade
CHKT Dataset s rychlostou spracovania snimok az 34.63 FPS.

Silnou strankou tohto modulu je predovsetkym jeho robustnost, ktorti sa ndm
podarilo dosiahnut vyuZzitim rozsiahlych a rozmanitych datovych sad obsahuji-
cich vzorky rézneho charakteru. Vdaka tomu je modul schopny spolahlivo dete-
govat ruky a ich klacové body aj v ndro¢nejsSich podmienkach. Zaroven vyuZitie
kItcovych bodov ruky poskytuje klasifikaénému modulu bohat$iu reprezentaciu
vstupnych dét, ¢o sa pozitivne prejavilo pri presnosti klasifikacie.

MoZznym vylepSenim tohto modulu by mohlo byt vyuZitie va¢sieho mnoZstva
dat od réznych pouzivatelov, v ré6znych prostrediach, ¢o by mohlo este viac zvysit

jeho robustnost.

6.2 Modul klasifikdcie znakov posunkovej reci

Rovnako ako pri detekénom module, aj modul klasifikdcie znakov posunkovej
re¢i dosiahol velmi dobré vysledky. Po optimalizacii do forméatu TensorFlow Lite

s kvantizaciou do formatu Int§ findlny model dosahuje plynult inferenciu v reél-
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nom ¢ase na mobilnych zariadeniach, pri¢om pokles presnosti po kvantizacii bol
minimalny. Findlny model MobileNetV?2 - keypoints integrovany do mobilnej ap-
likacie dosiahol hodnotu AUC skére 0.9850 a G-mean 0.9371 na testovacej datovej
sade CHKTC Dataset s rychlostou spracovania snimok az 69.29 FPS.

Silnou strankou tohto modulu je predovsetkym vyuzitie informacif o kltco-
vych bodoch ruky, ktoré vyrazne zlepsilo presnost klasifikacie v porovnani s mo-
delmi vyuZivajicimi len informécie o polohe ruky. Zaroven zvolena architekttra
MobileNetV2 sa ukazala ako vhodnejsia volba pre nasadenie na mobilnych zaria-
deniach v porovnani s architektirou ResNet50, kedze pri lepSej presnosti dosa-
huje aj vyrazne vyssiu rychlost inferencie.

Moznym vylepSenim tohto modulu by mohlo byt rovnako ako pri detekénom
Senim by bolo pridanie podpory pre dynamické znaky posunkovej reci, ktoré vy-
zadujt pohyb ruky, kedZe aktuédlna implementacia podporuje len statické znaky.
Zaroven by bolo zaujimavé pridat podporu pre rozpoznédvanie viacerych jazykov

posunkovej reci, ¢o by mohlo vyrazne rozsirit pouzitelnost systému.

6.3 Modul textovej korekcie

Modul textovej korekcie dosiahol dobré vysledky pri korekcii textu generova-
ného klasifikaénym modulom. Navrhnuty bezpe¢ny prompt dosiahol hodnotu
Exact Match 0.900 pri korekcii textu a 0.833 pri Skodlivych vstupoch. Dolezitym
zistenim je, Ze aj v pripadoch kde Skodlivy vstup nebol explicitne identifikovany,
model 8kodlivti inStrukciu nevykonal a vstup sa poksil len gramaticky opravit,
¢o je v sulade s jeho definovanou rolou.

Silnou strdnkou tohto modulu je hlavne jeho jednoducha integracia do systé-
mu prostrednictvom cloudovej sluzby Firebase Al Logic, ktora eliminuje potrebu
lokédlneho nasadenia LLM a zjednodusuje spravu API kltcov.

Nevyhodou modulu je jeho zavislost na internetovom pripojeni, kedZe vset-
ky poziadavky st spracovdvané v cloudovom prostredi. MoZnym vylepSenim
by bolo lokalne nasadenie LLM priamo na mobilnom zariadeni, ¢o by eliminova-
lo tato zavislost. Dali priestor na zlepgenie predstavuje odolnost promptu voci
sofistikovanejsim atokom typu prompt injection. KomplexnejSie testovanie a vy-

lepSovanie promptu by mohlo dalej zvysit bezpe¢nost tohto modulu.
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6.4 Mobilna aplikacia

Mobilna aplikécia tspesne integruje vSetky implementované moduly do jedné-
ho kompaktného celku s jednoduchym a intuitivnym pouzivatelskym rozhranim.
Vysledky pouZzivatelského testovania pomocou metodiky SUS potvrdili vysoka
aroven pouzitelnosti aplikacie, pricom dosiahnuté SUS skore 88.75 vyrazne pre-
vysuje hranicu 68 bodov povaZovant za hranicu dobrej pouZitelnosti.

Silnou strankou, ktorti zaroven ocenili aj respondenti pouZivatelského testo-
vania, je jednoduchost a intuitivnost aplikacie. Zaroven ocenili aj moZnost prepi-
nania medzi svetlym a tmavym reZimom, ¢o zvySuje komfort pouZivania v roz-
nych svetelnych podmienkach.

Priestor na zlepSenie vidime aj na zaklade spdtnej vdzby od pouZzivatelov, kto-
ri by ocenili moznost manuélneho potvrdzovania rozpoznanych znakov, ako aj
skratenie doby potrebnej na automatické pridanie rozpoznaného znaku do tex-
tového pola. Zarovern by bolo vhodné rozsirit podporu aj pre platformu iOS, ¢o

by umoznilo oslovit Sir§iu skupinu pouzivatelov.
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7 Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhntit a implementovat systém na rozpoznavanie zna-
kov posunkovej re¢i v redlnom case s vyuzitim metdd strojového ucenia a poci-
tatového videnia, ktory by mohol prispiet k zlepSeniu komunikécie medzi nepo-
¢ujicimi a pocujicimi Iludmi.

Modul detekcie riak vyuziva architektiru YOLO11ln-pose na detekciu ruky
a extrakciu jej klac¢ovych bodov z kamerového vstupu. Modul klasifikacie zna-
kov posunkovej rec¢i vyuziva architektiiru MobileNetV2 na klasifikdciu 28 tried
znakov posunkovej re¢i. Modul textovej korekcie vyuZiva velky jazykovy model
Gemini 2.5 Flash prostrednictvom cloudovej sluzby Firebase Al Logic na zlepSe-
nie gramatickej spravnosti generovaného textu.

Pri priprave dat sme kombinovali verejne dostupné a vlastné datové sady s vy-
uzitim augmentacnych technik, ¢im sme vyrazne zvysili rozmanitost a mnoZstvo
dat. Experimentalne vysledky potvrdili, Ze vyuZitie informdcii o kltacovych bo-
doch ruky vyrazne zlepSuje presnost klasifikacie znakov posunkovej rec¢i. Findlny
model detekcie YOLO11n-pose dosiahol hodnotu Box mAP(50-95) 0.9790 a Po-
se mAP(50-95) 0.9487 s rychlostou spracovania snimok 34.63 FPS. Finalny model
klasifikdcie MobileNetV2 - keypoints dosiahol AUC skére 0.9850 a G-mean 0.9371
s rychlostou spracovania snimok az 69.29 FPS. Optimalizdcia modelov do forma-
tu TensorFlow Lite s kvantizaciou do formatu Int8 umoznila efektivne nasadenie
na mobilnych zariadeniach pri zachovani vysokej presnosti.

V ramci modulu textovej korekcie sme navrhli bezpe¢ny prompt rozdeleny
na systémovu a pouZzivatelska cast. Testovanie pomocou frameworku RAGAS
potvrdilo jeho vysoku kvalitu, pricom metrika Exact Match dosiahla hodnotu
0.900 pri korekcii textu a 0.833 pri Skodlivych vstupoch, ¢o potvrdzuje jeho ti¢in-
nud ochranu proti beznym ttokom typu prompt injection.

Vsetky moduly boli integrované do mobilnej aplikdcie na baze opera¢ného
systému Android vyvinutej pomocou frameworku Flutter. PouZzivatelské testo-
vanie pomocou metodiky SUS potvrdilo vysoku tiroven pouzitelnosti aplikacie
s dosiahnutym SUS skére 88.75.
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Kapitola 7. Ziver

Napriek dosiahnutym vysledkom si uvedomujeme, Ze nas systém stale nie je
dokonaly a ma priestor na dalSie zlepSenie. Medzi hlavné oblasti budtceho roz-
voja patri zvySenie presnosti detekcie ruk a klasifikdcie znakov posunkovej reci,
podpora dalsich jazykov posunkovej reci, rozsirenie aplikdcie na platformu iOS,
¢i sofistikovanejSia ochrana systému proti ttokom typu prompt injection. Na-
priek tymto moZnym rozsireniam a obmedzeniam sme zhodnotili, Ze navrhnuty
systém je schopny s vysokou presnostou detegovat ruky a klasifikovat znaky po-
sunkovej reci v redlnom ¢ase, a teda je vhodny na nasadenie a pouZivanie v redlnej

prevadzke.
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A Pouzivatelska prirucka

V tejto prirucke je stru¢ne popisana funkcionalita mobilnej aplikdcie, ktora je
v rdmci tejto aplikdcie integrovand. PouZivatelovi je poskytnuty aj prehlad jed-

notlivych obrazoviek aplikacie, aby ju mohol efektivne vyuZzivat.

A.1 Zdakladna obrazovka

Zakladnd obrazovka mobilnej aplikacie poskytuje pouzivatelovi moznost vyberu
medzi dvoma hlavnymi funkcionalitami, a to prekladom znakov posunkovej reci
do textovej podoby a prekladom textu do grafickej podoby znakov posunkovej

reci. Tato obrazovka je zobrazena na obrazku A.1.

ASL
Translator

Uvodné obrazovka Uvodné obrazovka
Svetly reZim Tmavy rezim

Obrazok A.1: Zdkladna obrazovka mobilnej aplikacie
Tlac¢idlo ASL TO TEXT umoziiuje preklad znakov posunkovej reci do textu
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a po jeho stlaceni je pouZzivatel presmerovany na obrazovku nacitania modelov.
Tlac¢idlo TEXT TO ASL slazi na preklad textu do grafickej podoby znakov po-
sunkovej reci a pouZzivatel je po jeho stla¢eni presmerovany priamo na prislusnt
obrazovku.

Zakladna obrazovka zaroven poskytuje pouZzivatelovi moZnost prepinania me-
dzi svetlym a tmavym reZimom, a to pomocou tlac¢idla v pravom hornom rohu

obrazovKky.

A.2 Obrazovka nadéitania modelov

Obrazovka nacitania modelov je zobrazend na obrazku A.2. Informuje pouZiva-
tela o priebehu inicializadcie modelu potrebného pre preklad znakov posunkovej

reci do textovej podoby.

Obrazok A.2: Obrazovka naditania modelov

Na tejto obrazovke prebieha nacitanie klasifika¢éného modelu spolu s iniciali-
zaciou TensorFlow Lite interpretéra. Po tispeSnom nacitani modelu sa pouZivate-
lovi zobrazi tlacidlo START USING ASL TRANSLATOR, ktoré ho presmeruje na

obrazovku prekladu znakov posunkovej reci do textovej podoby.
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A.3 Obrazovka prekladu znakov posunkovej reci do

textu

Tato obrazovka predstavuje hlavna funkcionalitu tejto mobilnej aplikacie, a to
preklad znakov posunkovej rec¢i do textovej podoby v redlnom case. Téato obra-

zovka je zobrazend na obrazku A.3.

12.6 FPS.

CURRENT
LETTER
||||||||||||||

HALO WORL

@ TRANSLATING..

TRANSLATE
CURRENT CURRENT
LETTER LETTER

TRANSLATEDTEXT: [ | TRANSLATED TEXT; CORRECTED TEXT:

Hello world

TRANSLATE m TRANSLATE CLEAR CORRECT USING LLM

Stav IDLE Stav prekaldu znakov Stav textovej korekcie

Obréazok A.3: Obrazovka prekladu znakov posunkovej rec¢i do textovej podoby

Horna cast obrazovky predstavuje ndhlad z kamery mobilného zariadenia,
v ktorom st v redlnom c¢ase zobrazované detegované ohranicujtice boxy a fareb-
né kostra detegovanych rak pouZzivatela, ktord predstavuje kltcové body ruky
pouzivatela.

V hornom lavom rohu obrazovky sa nachddza tlacidlo s ikonou $ipky, ktoré
pouZivatelovi umoZriuje ndvrat na zdkladna obrazovku. V pravom hornom rohu
obrazovky sa nachddza tlacidlo s ikonou prednej a zadnej kamery, ktoré pouZziva-
telovi umoZnuje prepinanie medzi prednou a zadnou kamerou jeho mobilného
zariadenia.

Spodna cast obrazovky je vertikalne postvatelnd. Obsahuje informéciu o sta-
ve prekladu v podobe indikatora v Iavom hornom rohu tejto ¢asti. V pravom
hornom rohu tejto ¢asti sa nachddza indikator istoty prekladu, vyjadreny v per-
centdch. Pod tymito indikdtormi sa nachddzaja informadcie o priebehu prekladu
a aktualnom znaku posunkovej re¢i. TaktieZ sa tu nachddza textové pole obsa-
hujtce preloZeny text. Znak sa priddva do textového pola az po jeho stabilnom
rozpoznani, ¢im sa zniZuje pravdepodobnost chyb.
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Hned pod tymto textovym polom sa nachadzaju tlac¢idla TRANSLATE a CLE-
AR. Tlac¢idlo TRANSLATE umoZziiuje manudlne spustenie a vypnutie procesu
prekladu a tla¢idlo CLEAR umoZiiuje vycistenie vSetkych informadcii o preklade,
vratane vSetkych textovych poli.

V spodnej ¢asti obrazovky sa nachadza aj moZznost korekcie prelozeného textu
pomocou velkého jazykového modelu prostrednictvom tlacidla CORRECT USING
LLM. Tato funkcionalita je dostupnd len pri aktivnom internetovom pripojeni.

Opraveny text je ndsledne zobrazeny v textovom poli umiestnenom pod tlacidla-
mi TRANSLATE a CLEAR.

A4 Obrazovka prekladu textu do znakov posunko-
vej reci
Poslednou obrazovkou mobilnej aplikécie je obrazovka uréend na preklad textu

do grafickej podoby znakov posunkovej re¢i. Tato obrazovka je zobrazena na
obrazku A 4.

B @ d-d-®
@ dd s

Obréazok A.4: Obrazovka prekladu textu do grafickej podoby znakov posun-

kovej reci

V lavom hornom rohu obrazovky sa nachddza tlacidlo s ikonou $ipky, ktoré
pouzivatelovi umoZziiuje ndvrat na zdkladnt obrazovku. PouZivatel ma k dis-

pozicii textové pole, do ktorého moZe zadat text uréeny na preklad. Po stlaceni
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tlacidla TRANSLATE je text rozdeleny na jednotlivé znaky, ktoré st nasledne zo-
skupené do slov podla medzier.

KaZzdy znak je zobrazeny pomocou obrazka, ktory reprezentuje jeho graficka
podobu v znakoch posunkovej reci. Jednotlivé slovd st zobrazené v samostat-
nych riadkoch, ktoré st horizontélne postivatelné. Cely vystup prekladu je zéro-
ven vertikdlne postuvatelny, o umoZnuje zobrazenie aj dlhsich textov. Medzery

v zadanom texte sltizia len na oddelenie slov a nie st vizudlne reprezentované.
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B Systémova prirucka

Tato systémova prirucka poskytuje prehlad hardvérovych poZiadaviek systému,
pouzitych kniZnic programovacich jazykov Dart a Python, ako aj popis jednotli-

vych tried a integrovanych funkcii v mobilnej aplikacii.

B.1 Hardvérové poziadavky systému

Mobilna aplikécia bola vyvinuta pre zariadenia na bdze opera¢ného systému An-
droid, ¢o znamend, Ze ju je mozné nainstalovat a pouzivat len na zariadeniach,
ktoré disponuju tymto opera¢nym systémom.

Na spravnu instaldciu a pouZzivanie je potrebné, aby zariadenie disponovalo
minimélne 54 MB volného tloZného priestoru. Pre vykonnejsi chod aplikacie
sa odportca zariadenie s podporou hardvérovej akceleracie pomocou GPU, ktora
umoziiuje efektivnejSie vykondvanie inferencie jednotlivych modelov strojového

ucenia pouZitych v aplikacii.

B.2 PouZzité kniZnice jazyka Dart

Mobilna aplikdcia bola vyvinutd pomocou frameworku Flutter, ktory je zaloZe-
ny na programovacom jazyku Dart. V rdmci vyvoja tejto mobilnej aplikacie boli

pouZité nasledujiice kniZnice jazyka Dart:

e cupertino_icons (verzia 1.0.8 a vysSia) - kniznica poskytujiica sadu ikon

v style Cupertino,

e google_fonts (verzia 6.2.1 a vyssia) - kniznica umoZznujtica dynamické na-

¢itavanie Google fontov,
e provider (verzia 6.1.2 a vyssia) - kniznica uréend na spravu stavu aplikacie,

e shared_preferences (verzia 2.3.2 a vyssia) - kniZnica na perzistentné ukla-

danie jednoduchych dat v lokdlnom tlozisku zariadenia,
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e connectivity_plus (verzia 6.0.5 a vy$sia) - kniZnica sltiziaca na monitoro-

vanie stavu internetového pripojenia,

e ultralytics_yolo (verzia 0.1.26 a vyssia) - kniZnica umoziiujica integraciu
YOLO modelov do mobilnej aplikacie, v praci bola pouzitd upravena lo-

kélna verzia tejto kniZnice s modifikovanym poc¢tom kltcovych bodov pri
detekcii,

o tflite_flutter (verzia 0.11.0 a vyS$$ia) - kniZnica zabezpecujica integraciu

TensorFlow Lite modelov,
e image (verzia 4.2.0 a vyssia) - kniZnica ur¢ena na spracovanie obrazkov,

o firebase_core (verzia 3.6.0 a vy$sia) - zakladna kniZznica na inicializaciu Fi-

rebase sluZzieb,

e firebase_ai (verzia 2.0.0 a vy3sia) - kniZnica umoZnujtca integraciu sluzieb

umelej inteligencie prostrednictvom platformy Firebase.

B.3 Popis jednotlivych tried

Mobilna aplikacia bola navrhnutd s vyuZzitim objektovo orientovaného progra-
movacieho jazyka Dart. Jednotlivé komponenty aplikdcie st implementované
ako samostatné triedy, ktoré zabezpecujt konkrétnu funkcionalitu systému. Me-

dzi tieto triedy patria:

e main.dart - predstavuje vstupny bod aplikécie, kde sa inicializujt zdkladné

komponenty a sptista sa hlavna cast aplikdcie,

e theme_provider.dart - trieda, ktord spravuje svetlti a tmavt tému aplikacie

a jej perzistenciu medzi spusteniami aplikacie,

e asl_classifier.dart - trieda zodpovedna za klasifikaciu znakov posunkovej

re¢i pomocou TensorFlow Lite modelu,

e welcome_screen.dart - trieda reprezentujtca tivodnt obrazovku aplikacie

slaziacu na navigaciu medzi hlavnymi funkcionalitami aplikécie,

e loading_screen.dart - trieda reprezentujtica obrazovku nacitania, ktord na

pozadi inicializuje modely sltiziace na klasifikdciu znakov posunkovej reci,
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e camera_screen.dart - reprezentuje hlavnt obrazovku aplikacie zodpoved-
nu za detekciu ruky, klasifikdciu znakov posunkovej reci, skladanie prelo-

Zeného textu a jeho naslednt korekciu pomocou Firebase Al sluZieb,

o text_to_asl_screen.dart - trieda zodpovedna za reverzny preklad zadaného

textu do grafickej podoby znakov posunkovej reci,

e hand_skeleton_painter.dart - trieda zodpovedna za vykreslovanie ohrani-
¢ujiceho boxu ruky, farebnej kostry ruky a jej kltuc¢ovych bodov na obra-

zovke pocas detekcie ruky v redlnom case,

e firebase_options.dart - automaticky generovana trieda obsahujtca konfi-

guracné parametre potrebné pre inicializaciu Firebase sluzieb v aplikacii.

B.4 Popis integrovanych funkcii v aplikacii

V ramci vyvoja mobilnej aplikacie boli implementované viaceré funkcie, ktoré za-
bezpecuju jej celkovi funkcionalitu. Tieto funkcie st integrované v jednotlivych
triedach podla ich zodpovednosti a tielu v rdmci aplikdcie.

V triede main.dart je implementovana funkcia main (), ktora predstavuje vstup-
ny bod aplikacie. Zabezpecuje inicializaciu Flutter bindingu a Firebase sluzieb
pomocou konfiguracie z triedy firebase_options.dart. Nasledne sptsta aplikaciu za-
balent do ChangeNotifierProvider, ktory spristupniuje triedu ThemeProvider. Fun-
kcia build() vytvéra korenovy widget Material App, nacitava aktudlnu tému a na-
stavuje WelcomeScreen ako tvodnt obrazovku aplikacie.

Trieda theme_provider.dart obsahuje metédu _loadTheme(), ktord nacitava ulo-
Zent tému z lokalneho tloZiska. Met6da toggleTheme() umoZziiuje prepinanie me-
dzi svetlou a tmavou témou, pri¢om zmenu uloZi a notifikuje ostatné komponen-
ty aplikacie o tejto zmene.

V triede asl_classifier.dart je implementovand metdda initialize( ), ktord nacitava
TensorFlow Lite model a poktisa sa aktivovat GPU delegéat pre hardvérovi akce-
lerdciu. V pripade zlyhania sa vyuZziva CPU rezim so $tyrmi vldknami. Met6da
classify() spracovava vstupny obraz do tenzorovej podoby, upravuje ho na poZza-
dovany rozmer a vykonava inferenciu modelu, na zaklade ktorej ur¢uje vyslednt
triedu.

V radmci triedy loading_screen.dart je implementovana metéda _loadModels(),
ktora vytvara inStanciu ASLClassifier a vola jej inicializa¢nti funkciu. Po tspes-
nom nacitani modelu naviguje pouzivatela na CameraScreen, ktorému odovzdéava

pripravent instanciu klasifikatora.
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Trieda camera_screen.dart predstavuje najkomplexnejsiu cast aplikacie. Met6-
da initState() inicializuje stav aplikacie a sptista kontrolu internetového pripoje-
nia. Funkcia _checkInternetConnection () zistuje aktudlny stav pripojenia pomocou
kniZnice connectivity_plus. Metéda _initializeClassifier() zabezpecuje dostupnost
klasifika¢ného modelu.

Metéda _convertDetections() spracovava vystupy modelu YOLO a pripravuje
ich na vizualizaciu. Metéda _classifyHandSign() vykondva klasifikdciu orezanej
oblasti ruky a implementuje mechanizmus potvrdenia znaku, pri¢om znak je pri-
dany do textu aZ po jeho opakovanom rozpoznani s dostato¢nou istotou. Metéda
_addLetterTolext() aktualizuje vysledny text.

Metéda _correctTextUsingLLM () odosiela text na spracovanie velkému jazy-
kovému modelu prostrednictvom Firebase Al a vracia jeho opravent verziu. Do-
plitujice metddy _clearText() a _toggleTranslation() sltZia na spravu a riadenie
procesu prekladu.

V triede text_to_asl_screen.dart je implementovana metéda _translateText(), kto-
rd spracovdva pouzivatelsky vstupny text a rozdeluje ho na jednotlivé znaky.
Metdéda _groupLettersintoWords() zabezpecuje ich zoskupenie do slov. Metéda
_getHandSignAsset() vracia cestu k obrazku znaku posunkovej re¢i na zéklade
vstupného pismena.

Trieda hand_skeleton_painter.dart obsahuje metddu paint(), ktord zabezpecuje
vizualizaciu detekcie rik. Pomocné metédy vykresluji ohranicujuci box, kostru
ruky a kltacové body. Metdéda _transformPoint() prevadza suradnice do priestoru
obrazovKky.

Posledna trieda firebase_options.dart obsahuje konfigura¢né parametre Fireba-
se. Staticky getter currentPlatform vracia konfigurdciu pre aktudlnu platformu,
pricom v pripade nepodporovanej platformy vyvoldva vynimku UnsupportedEr-
ror. Stcastou tejto triedy je aj statickd konstanta android, ktord obsahuje komplet-

na konfigurdciu Firebase projektu.

B.5 Pouzité kniZnice jazyka Python

V rdmci trénovania a testovania jednotlivych modelov strojového ucenia pouZi-
tych v tejto préci bol vyuzity programovaci jazyk Python, konkrétne jeho verzia
3.9.21. Na pracu s modelmi strojového ucenia boli vyuZzivané nasledujice kniz-

nice jazyka Python:

o tensorflow (verzia 2.18.1) - kniZnica poskytuje néstroje na definiciu, tréno-

vanie a vyhodnocovanie modelov strojového ucenia,
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numpy (verzia 2.0.1) - kniZnica uréend na efektivnu pracu s viacrozmerny-
mi poliami a maticami, obsahujtica mnoZzstvo optimalizovanych matema-

tickych operacif,

scikit-learn (verzia 1.6.1) - kniZnica obsahujtca implementécie klasickych

algoritmov strojového ucenia a nastroje na evaluaciu modelov,

keras (verzia 3.10.0) - vysokotroviiové aplika¢né rozhranie pre tvorbu a tré-

novanie neurénovych sieti, vyuZzivané spolu s kniZnicou TensorFlow,

imbalanced-learn (verzia 0.12.4) - kniZnica ur¢end na pracu s nevyvazeny-

mi ddtovymi sadami, zdroven poskytuje rozne vyhodnocovacie techniky,

ultralytics (verzia 8.3.118) - kniZnica poskytujiica implementacie modelov
z rodiny YOLO.
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