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Abstrakt

Pri hrani pocita¢ovej hry nemusi byt hrac telesne pasivny, avSak do nedavna potreboval na fyzické
zapojenie sa do hry Specificky hardvér, ktory si musel kipit, zapojit a nastavit. Avsak vplyvom
zdokonalovania strojového ucenia a cloudovych sluzieb je éoraz viac je mozné na tento ucel pouzit aj
Uplne beZne dostupné a vSadepritomné prostriedky. Konkrétne zmierfiujeme rozpoznavanie tvari

a postdv z obycéajnej web-kamery, ovlddanie hry hlasom a vyuZitie novej generdcie chatbotov.

Uvod

Fyzicka interakcia hraca spociva v ovladani pocitacovej hry pomocou pohybov tela hraca alebo jeho
hlasom. Bolo vyvinutych viacero hardvérovych prostriedkov na snimanie Udajov potrebnych k realizacii
takejto interakcie. Okrem réznych dotykovych snimacov su predovsetkym 3D kamery, medzi ktorymi
dominuje kamera Kinect. Tieto kamery nasvecuju scénu pre nas neviditelnym infracervenym Ziarenim,
odrazy ktorého snima Specidlna kamera. Z deformacie nasvecovaného obrazca je potom mozné
vypodtitat hibku obrazu. Tato informacia potom vyrazne ulah&uje detekciu postavy hraca, uréenie kostry
tela hraca a podobne.

Potreba kupy $pecifického a nie prili$ lacného hardvéru obmedzuje masovost pouzitia fyzickej interakcie
hraca s hrou. Pokial by bola moznd s prostriedkami, ktoré su beznou vybavou hracskeho pocitaca alebo
hraca, tento spdsob interakcie s hrou by sa stal dostupnejSim a jej potencidlny trh ovela vaésim. Takymi
prostriedkami su v sucasnosti nielen web kamera zabudovana v hra¢skych notebookoch, ale napriklad aj
mobilny telefén so zakladnou vybavou (kamera, mikrofén, pripojenie do Internetu). Rovnaku sluzbu
spravi aj lacny hardvér, ktoru nie je primarne urceny pre hry, napriklad laserové ukazovadlo.

Cielom tohto prispevku je inSpirovat tvorcov pocitacovych hier k vyuzivaniu fyzickej interakcie, najma
tej, ktord moze mat masovych charakter a doteraz nebola redlne dostupna. Fyzicka interakcia je nielen
zaujimava, ale aj spolocensky velmi prospesna, lebo odburava prave neprijemnu stranku hier —
nedostatok pohybu hraca.

Vyuzitie lacného hardvéru

Urcité mozZnosti fyzickej interakcie hra¢a pomocou dostupnych a lacnych prostriedkov sa ponukali

k dispozicii uz davnejsie. Prikladom moze byt pouzitie laserového ukazovadla ¢i laserovej pistole

z hrackarstva, ktorej laserovy 1U¢ monitoruje obycajna kamera (Obr 1.). Na stenu premietneme datovym
projektorom urcitd scénu a hrac v nej laserovym li¢om triafa objekty. Miesto dopadu laserového luca —
hoci ho niekedy tazko vidno i oéami — dokaze obyc¢ajna kamera spolahlivo zdetegovat, pokial na fiu
priddme dostatocne tmavy filter. Nastavitelnd filtraciu dosiahneme ak filter zrealizujeme dvomi
prekryvajlcimi sa polarizacnymi filtrami. Ich vzajomnou polohou mdézeme potom urcovat intenzitu filtra.
Z kamery potom dostaneme ¢ierny obrazok s pripadnou bielou bodkou v &ase vystrelu. Dalej je len
vecou spravnej kalibracie odvodit z polohy zasahu parametre |ic¢a, ktory v hernom engine odsimuluje
vystrel. Pomocou collider-ov mozno potom vyvolat v zasiahnutych objektoch expléziu, ktora objekt
zdesStruuje. Samozrejme informaciu o smerovani vystrelu musime do herného engine nejako dostat,
nakolko spracovat obraz z fyzickej kamery sa nam lahsie urobi v externej aplikacii. Najpristupnejs$im
rieSenim je pouZzit TCP protokol, pricom aplikacia bude serverom a hra klientom. KedZe aplikacia beZi na



rovnakom pocitaci a TCP port na ktorom pociva, mdzeme pevne zvolit, pre hru to nebude predstavovat
problémy s nastavenim jej konfiguracie, pripdja sa vZdy na localhost.

Obr. 1. Strelba na avatara s laserovej pistole. Herné prostredie je premietané na platno, ktoré snima kamera, ktoru
na obrazku vidno vlavo dolu.

Vyuzitie novych metdd umelej inteligencie.

Prejdime vSak k tym prostriedkom, ktoré sa stali redlnymi len v nedavnej dobe a prinasa ich pokrok

v oblasti umelej inteligencie. Typickou Ulohou na ktorej mozno tento pokrok demonstrovat je uz
spominana detekcia postavy hraca. Kym klasické riesenie pouZiva Specialnu kameru, ktora vie poskytnut
informaciu o hibke obrazu, pomocou umelej inteligencie je mozné ziskat analogickd informaciu

z obycajnej kamery. To, Ze je to vObec mozné by nas nemalo prekvapit, lebo ¢lovek taki schopnost ma

a to aj ked' sa pozera jednym okom. UZasny je vak sposob, akym sa podarilo napodobnit tito schopnost
v pocitaci. Vdaka tomu, Ze sme uz vynasli spdsob ako z obrazu urcit postavu hracéa so Specialnou
kamerou, mdzeme rovnaku scénu snimat obycajnou kamerou a ziskat tak nielen mnoho anotovanych
vzoriek , t. j. sadu obrazkov z obycajnej kamery, ku ktorym mame Zelany vysledok v podobe detegovanej
postavy hraca. S pomocou takého dataset-u a metdd umelej inteligencie vyndjdenych pomerne nedavno
a znamych pod nazvom hlboké ucenie [9] — vieme n3jst rieSenie tejto Ulohy s pouzitim obycajnej kamery.

Obr. 2. Vztah umelej inteligencie ku strojovému a hibokému uéeniu. Cervenou linkou st vyznacené aplikacné
oblasti.
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Obr. 3. Zakladna schéma strojového ucenia

Obr. 4. Porovnanie tradi¢ného programu a neurdnovej siete. Neurénova siet je ¢okolvek majlice parametre o ¢om
vieme z rozdielu Zelaného a skuto¢ného vystupu povedat, ako zmenit parametre, aby sa tento rozdiel zmensil.

HIboké ucenie (Obr. 2) je technika strojového uéenia (Obr. 3) zaloZzena na Specidlnom type tzv.
neurdnovych sieti. Pod neurénovou sietou si je mozné predstavit ¢okolvek, ¢o ma nejaké parametre a o
vie spocitat z nejakého vstupu nejaky vystup, pricom z rozdielu tohto vystupu a Zelaného vystupu
(pocitame ho tzv. chybovou funkciou), vieme povedat ako zmenit parametre, aby sa tento rozdiel
zmensil (Obr. 4). Kazdy algoritmus ma nejaké parametre a pri redlnych ulohach je ich pomerne vela.
Vyvojari softvéru ich nie celkom spravne nazyvaju bulharskymi konstantami. Pokial tieto parametre
nastavuje ¢lovek, zvladne rozumne pouZit maximalne desiatky parametrov. Neurdnova siet je Specificky
algoritmus, ktory skoro nic¢ iné nez bulharské konstanty neobsahuje a pri tzv. hlbokom uéeni ma
spravidla desiatky milionov parametrov. Je nemyslitelné, aby ich nastavenie bolo hladané ru¢ne. Vdaka
uvedenej zdkladnej vlastnosti je ho vSsak mozné najst postupne tzv. trénovanim. Zaéneme s nejakym
nahodnym nastavenim parametrov neurénovej siete. Zo datovej kolekcie vyberieme nejaku cast vzoriek
a spustime na nej takto nastavenu neurdnovu siet. Z rozdielu vystupu a zelaného vystupu odvodime
zmenu parametrov. Zmenime ich a cely proces opakujeme. Opakujeme ho dovtedy kym odchylka medzi
vystupmi a Zelanymi vystupmi nie je prijatefne mala alebo kym sa vykon siete nezlepSuje. Pokial zmenu
parametrov — tzv. gradient — odvodzujeme zo vsetkych vzoriek, trénovaci algoritmus radime medzi tzv.
Gradient Descent. Pokial z jedinej vzorky, tak je to tzv. Stochastic Gradient Descent. NajoblUbenejSou
metddou je vSak odvodit gradient z nahodne vybranej skupiny vzoriek a vtedy hovorime o Batch
Gradient Descent. V urcitych pripadoch, ked'je vzoriek v skupine malo (napr. 15), ide o miniBatch
Gradient Descent. Princip trénovacieho algoritmu je jednoduchy, ale ma svoje Uskalia. Za prvé, zmena



parametra je dana len orientacne, t. j. vieme ¢i parameter treba zvysit alebo znizit, Ze ho treba zvysit
viac ako iny parameter, ale nevieme presne o kolko. Finta, akou sa snazi algoritmus odhadnut o kolko
zmenit parameter, je jadrom tohto algoritmu a od réznych pristupov rozliSujeme viac konkrétnych
optimalizatorov, najbeznejsie si rmsprop a ADAM. Za druhé, aj ked sa nam podari parametre nastavit
tak, Ze na vzorkach dosahujeme vyborni zhodu skutoéného a zelaného vystupu, este stale to nemusi byt
ni¢ platné. Potrebujeme totiz aby siet fungovala aj pre vstupy, ktoré vo vzorke nemame. Pomocou
rozdelenia vzoriek na trénovaciu a testovaciu ¢ast sa mozeme presveddit ¢i nenastalo tzv. preucenie
(overfitting), kedy siet velmi dobre funguje na trénovacej ¢asti vzoriek a vobec nefunguje na testovacej.
Hovorime vtedy o nizkej predikénej schopnosti siete. Prave vyrieSenie tohto problému pomocou
techniky zvanej Dropout, ku ktorej sa neskoér pridali dalSie ako je Batch normalization, nastartovalo
boom hlbokého ucenia. Zlomovym okamih sa odohral v roku 2012, kedy Alex Krizhevsky so sietou
AlexNet vyhral sutaz v urovani objektov na obrazkoch (ImageNet, ILSVRC2012) s neuveritelnym
naskokom vyse dvanast percentualnych bodov pred ostatnymi rieSeniami [13]. KedZe zlep$enia v tejto
brandzi sa bezne pohybuju medzi jednym az dvomi percentudlnymi bodmi, presveddilo to vSetkych, Ze
tato technoldgia dozrela a zacala prinasat ovocie. Odvtedy neuplynulo vela ¢asu, ale v danej oblasti sa
urobilo mnoho dobrej prace, ktora ovplyvnila a z vacsej Casti esSte len ovplyvni mnohé oblasti vedy,
techniky a celkovo ludskej spolocnosti.

Kazdy vydobytok hlbokého ucenia vznikne tak, Ze sa uhddne vhodna architektura neurdnove;j siete

a pracne zhromazdena vzorka dat (vstupov a Zelanych vystupov) sa trénovacim procesom premeni na
spravne nastavenie parametrov siete. Pouzivatel potom dostane dve veci — architekturu siete

a parametre siete (tzv. vahy), dohromady to nazyvame modelom. V suicasnosti je dostupnych mnoho
hotovych modelov, ktoré su zhromazZdované na webovych uloZiskdch zvanych trochu expresivne
zverince (model zoo). Jeden model deteguje fudské tvare na obraze, iny vracia opornu kostru postavy na
obraze, dalsi zmysluplne ofarbi ¢iernobiely obrazok. Vsetky spomenuté modely moZzno dostat
trénovanim pri ktorom sa gradient pocita priamo zo sady vystupov a k nim prisldchajucich Zelanych
vystupov na zaklade urcitej chybovej funkcie, napriklad mse (priemer z druhych mocnin rozdielov).

Vo zverinci modelov ndjdeme v3ak aj také, ktoré vznikli pouzitim rafinovanejsej chybovej funkcie ako je
metrickd chybova funkcia. Prikladom takého modelu je vektorizacia tvari [8], pri ktorej vytrénujeme
neurdnovu siet tak, Ze pre kazdu tvar vrati nejaké Cislo — tzv. deskriptor (napriklad v podobe vektora
1024 redlnych Cisel od -1 po 1) a to tak, Ze tvaram rovnakej osoby vracia podobné ¢isla a tvaram réznych
0s0b Cisla rozne. Vychadzame pritom z datasetu, ktory obsahuje tvare anotované menom danej osoby,
pricom z kazdej osoby mame viacero jej tvari (z r6znych pohladov, s réznym vyrazom, s réznym Gcesom
a podobne). Takyto dataset vSak neobsahuje vstup a Zelany vystup (t. j. tvar a Cislo) — nevieme aké
presné Cislo ma siet odpovedat, vieme len akii ma mat toto ¢islo vlastnost vo vztahu k inym vystupom
siete. Aj toto sa v3ak da pomocou vhodnej chybovej funkcie akou je metricka chybova funkcia zvladnut.
Uprava vah siete sa pri ich pouZiti odvodi z niekolko malo najhorsich pripadov aktudlnych vystupov.
Vezmeme vzorku tvari, spustime pre kazdu tvar siet a dostaneme tak pre kazdu tvar Cislo. Potom
kontrolujeme po dvojiciach, ktoré dvojice su zIé. ZIé su tie, ktoré zodpovedaju tvari rovnakého ¢loveka
a maju prilis rozne Cislo ako aj tie, ktoré zodpovedaju tvaram réznych ludi a maju podobné Cislo. Pre
dvojicu zlych ¢isel vieme povedat ako ich upravit, aby sa k sebe priblizili alebo vzdiali. A z tychto zmien
niekolko malo najhorsich pripadov odhadneme potrebnu Upravu vah. Je takmer neuveritelné, Ze to
funguje, ale funguje to. Po trénovani dostaneme siet, ktori mézeme pouzit na rozpoznavanie tvari
nasledovnym spdsobom. Vezmeme sadu os6b a pre kazdud mame niekolko fotiek ich tvari. Zistime



a zapamatame si aké Cisla pre ne siet vrati. Potom vezmeme neznamu tvar, zistime jej Cislo a porovname
ho so zapamatanymi Cislami. Ak medzi nimi ndjdeme ¢islo podobné, uréime Ze ide o danu osobu.

A funguje to nielen pre tvare. Podobne mozno spracovat vsetky slova v jazyku tak, aby pre ne siet vratila
Cislo tak, Zze dvom slovam podobného vyznamu vrati podobné ¢isla a dvom Cislam rézneho vyznamu vrati
rozne Cisla [4]. Nasledne mozno dokonca urobit siet (td uz bude musiet mat aj tzv. rekurentné spojenia),
ktora pre dve vypovede z niekolko malo viet vrati podobné Cisla ak ich vyznam je rovnaky a rézne Cisla ak
je ich vyznam iny. S takou sietou potom lahko skonstruujeme chatbot-a novej generacie. Kym klasicky
chatbot aplikuje na otazku rézne textové transformdcie a snazi sa tak dopatrat ¢o sa ho ¢lovek opytal,
chatbot vyuZivajuci hlbokd neurdnovu siet vypocita k otazke jej ¢islo a porovna ho z ¢islami ukazok
akymi vetami sa da opytat na urcity zamer. Tvorca chatbota, teda dopredu pripravi len zoznam zamerov
a ku kazdému zameru uvedie niekolko prikladov, akym sa da na zamer opytat. Z tychto prikladov sa
vypocitaju ich Cisla a to, ktoré je najblizsie k ¢islu poloZenej otazky, uréuje zadmer.

Ako sme uz spomenuli, tvorca modelu musi uhadnut vhodnu architektiru neurénovej siete. Pri tomto sa
trochu pristavime, aby sme vysvetlili, pre¢o sa tomuto druhu neurdénovych sieti vlastne hovori hlboké

a aby sme trochu prenikli do podstaty toho, v ¢om su inovativne. Predchodcom vsetkych hlbokych sieti
je autoencoder [2], ¢i presnejsie tzv. hlboky autoencoder (Obr. 5). Je to neurdnova siet pozostavajlca z
viacerych blokov tzv. konvoluénych vrstiev, ktoré su prekladané vrstvami meniacimi dimenziu dat.
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Obr. 5. Hlboky autoencoder — praotec vsetkych hlbokych neurénovych sieti
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Obr. 6. Hlboka neurdnova siet typu encoder — decoder. Pozostava akoby z dvoch polovic réznych autoencoderov.
Jej najjednoduchsie pouZitie sluzi na ofarbenie Ciernobielych filmov.

Konvolu¢na vrstva pozostdva z neurdnov, ktoré su prepojené na neurdny vo vrstvach predchddzajiceho
bloku a to len na tie, ktoré sa nachadzaju v blizkom okoli ich pozicie: najcastejsie sa pritom pouZivaju
okolia 3x3 alebo 5x5, kazdy neurén ma teda spravidla 9 ¢i 25 spojeni do kazdej vrstvy predchadzajuceho
bloku. Neurdn pracuje tak, Ze robi vazeny priemer vystupnych hodnét pripojenych neurénov

z predchadzajuceho bloku, pripocita k nemu tzv. bias a aplikuje na to tzv. aktivacnu funkciu. Typickou
aktivacnou funkciou pre autoencoder je Relu, ktord zo zaporného cisla urobi nulu a kladné ponecha.

S kazdym spojenim ma teda neurdn asociovanu urciti vahu — kladné alebo zaporné redlne cislo, pricom
véetky neurény v jednej vrstve maju tieto vahy ako aj bias rovnaké. Cize hoci neurénov si vo vrstve



desattisice, napriklad 300x300 a kazdy z nich ma napriklad 3x3 spojeni na kazdud vrstvu
predchadzajiceho bloku plus bias, celd vrstva ma puhych 3x3 x pocet vrstiev v predchadzajucom bloku
plus 1 (za bias) parametrov. To je dost malo a aby siet nabrala spominané desat miliény parametrov,
musi byt takych vrstiev v sieti fakt vela, inymi slovami: musi byt hlboka. Treba pritom poznamenat, ze
takéto zdielanie vah viacerymi neurénmi odlisuje konvolu¢nu vrstvu od vsetkych ostatnych typov sieti, je
to vlastnost nevidana, pretoZze neurdnové siete viac ¢i menej napodobriuju ¢innost mozgu ¢loveka a je
nepredstavitelné, Ze by tato vlastnost bola biologicky relevantna. Technoldgia neurénovych sieti sa tu
teda vymanuje z rdmca, ktory jej poskytuje priroda a vynachadza mechanizmus lepsi, nez je mozné

v prirode dosiahnut. Zdielanie vah ma za nasledok dolezitu vec: pokial siet vystavime uréitému podnetu,
jej reakcia je rovnaka bez ohladu na jeho poziciu. Takze ak je predkladdme obraz 300x300 pixelov

a u¢ime siet rozpoznavat na ilom lopti¢ku, nezalezi na tom, na aké miesto na obraze ju umiestnime: pri
trénovani ju mézeme davat vzdy viavo hore a pri testovani ju spoznd i v strede ¢i vpravo dole, hoci

v takej polohe ju nikdy predtym , nevidela”.

Ako sme uz spomenuli konvoluéné vrstvy st v autoencoderi prekladané vrstvami, ktoré menia dimenziu
dat. Konkrétne v prvej polovici dimenziu dat redukuju a v druhej ju expanduju. Redukcia spociva
spravidla vo vybere maxima s vystupov niekolkych (napriklad 2x2) susednych neurénov, expanzia

v rozkopirovani jednej hodnoty na viaceré. Dimenzia dat sa teda postupne redukuje, napriklad zo
vstupnych 300x300 cez 150x150, 75x75 aZ na napriklad 1x1024 (tento blok siete nazyvame latentny
priestor) a potom zase postupne expanduje presne na pévodnu velkost (prevod dvojrozmernych dat na
jednorozmerné sa robi Specidlnou vrstvou zvanou Flatten).

Autoencoder trénujeme tak, Ze mu na vstup predkladdme urcité data, napriklad obrazky snehuliakov

a pozadujeme, aby daval vystup ¢o najpresnejsie zodpovedajuci vstupu. To sa mdze javit ako nacisto
zbytocné, avsak pokial sa nam podari autoencoder natrénovat, mézeme druhu polovicu (za latentnym
priestorom) zahodit a zvySok nam poskytuje velmi zaujimavy kddovaci stroj. Kedze vystupy
autoencodera su aZ na nepresnost trénovania totozné so vstupmi, kazdy jeden blok konvoluénych
vrstiev musi obsahovat informaciu, ktora sa svojou obsaznostou vyrovna vstupnym datam. A to sa tyka
aj latentného priestoru. Prva polovica autoencodera teda zakdduje napriklad vstupny obrazok s 90000
pixelmi (0..255) do vektora 1024 realnych Cisel (-1..1). Na rozdiel od bezného kddovania, ktoré dava
premenlivt dizku a stabilnu kvalitu kompresie, autoencoder produkuje kdd vidy rovnakej dizky a réznej
kvality kompresie (pricom dobru kvalitu dosahuje na predloZenych vzoroch a im podobnym datam —
napriklad ak trénujeme s obrazkami snehuliakov, tak snehuliakov kédujeme s vysokou kvalitou, zatial ¢o
obrazok stromu sa po zakddovani a rozkddovani, mdze od povodného dost lisit).

Kéd produkovany autoencoderom pozostava z Cisel, ktoré vystihuju data s ktorymi siet pracuje ovela
Uspornejsie — extrahuje to, ¢o je v nich podstatné. S tymto kédom mézeme pracovat rovnocenne k
vstupnym datam. A to je velmi cennad vlastnost pre hladanie transformacii dat. Uz len z hladiska velkosti
dat zaiste lahsie ndjdeme vhodnu transformaciu nad 1000 prvkami, nez nad 90000. Navyse kod mbze
obsahovat prvky zodpovedajuce inherentnym vlastnostiam dat a oddelovat tak od seba nezavislé zlozky
popisujlce data. Ze to tak naozaj je, da sa dobre demonstrovat pri kédovani [udskych tvari
autoencoderom: medzi prvkami latentného priestoru je mozné identifikovat farbu koze, vzdialenost oci
alebo pohlavie [22].

Hoci samotny autoencoder je prakticky nanic (dava na vystupe kdpiu vstupu), predstavuje zakladny
navod ako ma architektura hlbokej neurénovej siete vyzerat. Najjednoduchsie transformacie mézeme



dokonca realizovat puhym prevzatim architektlry autoencodera. Samozrejme ho uz nebudeme trénovat
na vystupy totozné so vstupmi, takze nasa architektura pozostava vlastne z polovic dvoch ré6znych
autoencoderov. Nazyvame ju preto architektirou encoder — decoder (Obr. 6) a patri medzi tzv. plne
konvolucné siete [2]. Najjednoduchsim prikladom poufZitia takejto siete je ofarbenie ¢iernobieleho filmu
[23]. Vezmeme moderny rusky vojnovy film, z neho fahko vyrobime Ciernobiely. Potom budeme
trénovat tuto hlbokd neurdnovd siet tak, aby pre ¢iernobiely vstup davala zodpovedajtci farebny vystup.
Ak sa nam to podari, Uspesne takou sietou ofarbime ¢iernobiely sovietsky vojnovy film (Obr. 7).

Obr. 7. Ciernobiely sovietsky film , Dolgie versty vojny“ ofarbeny hlbokou neurdnovou sietou typy encoder —
decoder. Na ofarbenie bol pouzity caffe model colorization v2.

O nieco pokrocilejsia uloha, ktora sa rieSi pomocou encodera — decodera je sémantickd segmentdcia
obrazu [1]. Ma vyznam napriklad pre autondmne vozidld a obraz z kamery spracuva tak, Ze pre kazdy
pixel siet povie, ¢i je sucastou cesty, chodnika, budov, oblohy, inych dut alebo chodcov.
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Obr. 8. Hlboka neurdnova siet typicka pre klasifikatory ako je VGG. Pozostava akoby z polovice autoencodera na
ktoru je pripojeny perceptron. Vystupom zo siete su pravdepodobnosti kategorii.
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Obr. 9. Hlboka neurdnova siet typicka pre detektory ako je YOLO. Pozostava akoby z polovice autoencodera na
ktoru je pripojeny perceptron, jeho vystupom vsak nie su pravdepodobnosti ale vyskyty detegovanych objektov.



Okrem transformacii jednych dat na druhé, vedia hlboké neurénové siete riesit Glohy klasifikacie

a detekcie. Pri ndvrhu architektury pre ich rieSenie spravidla kombinuje prvu polovicu autoencodera

s klasickou neurdnovou sietou — tzv. perceptronom. Perceptron [19] ma trochu iny charakter ako
konvolucné siete: nie je hlboky a jeho neurdny nezdielaju vahy. Napriek malému mnozZstvu vrstiev (2 azZ
3) ma teda vela parametrov a je o ilom matematicky preukazané, ze dokaze aproximovat kazdu
rovnomerne spojitd funkciu [6]. Teoreticky je to velmi silna masinka, schopna sa naudit skoro ¢okolvek,
avsak kfmit ju napriklad obrazom 300x300 pixelov, nevedie v praxi k dobrym vysledkom. Ovela lepsie
vysledky dostaneme ak do nej vstupuje vektor 1x1024. TakZe prva polovica autoencodera dokdze bez
straty informacie premenit data nevhodné pre perceptron na data vhodné. Architektira potom
pozostava z prvej polovice autoencodera, perceptronu a vystupnej vrstvy. Toto spojenie dvoch
Sikovnych masiniek strojového ucenia vyuZiva vacsina hlbokych neurdnovych sieti sliziacich pre
klasifikaciu (kategorizaciu) alebo detekciu, ako si VGG, ResNet a dalsie [18]. V pripade klasifikacie je na
vystupe vektor pravdepodobnosti prislusnosti vstupu k danym kategdriam (vrstva nazyvajlca sa
Softmax) (Obr. 8). V pripade detekcie je to blok vektorov spravidla dizky 7, ktoré popisuji umiestnenie
detegovaného objektu vo vstupnych déatach (napriklad obdiznik na obraze), vierohodnost detekcie a typ
detegovaného objektu (Obr. 9).

Siete ako ResNet [10] dokdZzeme natrénovat na klasifikaciu (napriklad urci, ¢i je na obrazky pes, macka,
mys, kon, ... hroch alebo nieco iné) a im podobné varianty ako je YOLO detektor [17] na detekciu (urdi,
kde na obraze je pes, macka, mys, ...) Sta¢i mat k tomu dostatocéne velky dataset, t. j. sibor anotovanych
(ru¢ne) uréenych dat. Ziskat kvalitny dataset je pri vacsine aplikacii najnaro¢nejsia ¢ast dlohy. Nastastie
existuju viaceré iniciativy, ktoré tieto datasety vytvaraju a poskytuju volne k pouzitiu. Zbierku takych
datasetov ponukajd vyznamné univerzity (Berkeley, Caltech, ...) ako aj na tuto ¢innost $pecializované
organizacie (NIST, Kaggle, ...). Najznamejsie zbierky datasetov mozno néjst pod nazvami MNIST, CIFAR,
ImageNet, Kaggle, UC Berkeley, Caltech, COCO a mnohymi dalsimi [18].

Trénovanie nam navyse vyrazne moze urychlit tzv. transfer learning, ucenie prenosom. Spociva v tom, Ze
zvolenu architektdru netrénujeme z ndhodného nastavenia vah, ale ako vychodzi stav vezmeme vahy
ziskané pri inej, podla moZnosti vSeobecnejSej tlohe. Je totiz velmi pravdepodobné, Ze ak budeme
trénovat detektor snehuliakov, tak znaéna cast siete bude podobna ako v uz hotovom detektore aut. Ide
o podobné ulohy a obe musia pracovat s hranami, zakladnymi tvarmi ako je obldk alebo Usecka

a podobne. Mozno si taktiez pomdct postupnym trénovanim jednotlivych Casti siete. Napriklad pre siet,
ktora pozostava z polovice autoencodera a perceptronu, vyjdeme z vah ziskanych pri trénovani celého
autoencodera, tieto vahy zafixujeme a doucime vahy perceptronu. Potom to pretrénujeme este celé.
Tieto triky vyrazne pomahaju nielen rychlosti ale aj kvalite vysledku a preto s kazdym typom siete (VGG,
ResNet, AlexNet, DarkNet, GoogleNet, SegNet, ...) je poskytovany rad tzv. predtrénovanych (pretrained)
modelov, ktoré st vhodnym vychodiskom trénovania.

Pracu s pouzitim hlbokého uéenia si viak m6Zzeme este vyraznejsie ulahdit, pokial sa nam podari najst
hotovy model, ktory vyhovuje nasej aplikacii. MnoZstvo modelov je volne dostupnych v uz spomenutych
zverincoch modelov. Spravidla model tvoria dva subory, z ktorych jeden popisuje architekturu a druhy
vahy, ziskané jej trénovanim. Problémom je, Ze je viacero softvérov na trénovanie sieti (Pytorch, Caffe,
TensorFlow, Teano, MxNet, Keras, DarkNet, Dlib, ...) a kazdy z nich ma svoj format modelov. TakZe ¢asto
narazime na problém, Ze model by aj dostupny bol, ale nie je vo formate, v ktorom by sme ho
potrebovali. A to je problém casto nerieSitelny, lebo prevody medzi jednotlivymi modelmi su obtiazne az
nemozné. Preto vznikaju aj iniciativy na zjednocovanie modelov a ich formatov, napriklad Gluon.



Pri pouziti modelu hlbokej siete v aplikacii zapasime s vykonom pocitaca na ktorom model spustame. Vo
vSeobecnosti su hlboké neurdnové siete pomalSie neZ klasické metddy. Avsak, za prvé, poskytuju lepsiu
kvalitu a za druhé, su ulohy pri ktorych su rychlejsie. Typickou takou ulohou je detektor objektov.
Klasické rieSenie spociva v aplikovani klasifikacie na vSsetky moZné miesta obrazu, bertc do Uvahy aj
rozne velkosti miesta — takto to robi napriklad HOG detektor [7]. A to je pomalSie nez raz spustit hlboku
neurdnovd siet s architektdrou YOLO (¢o je skratka od velavravného You Only Look Once), ktord zvlada
analogicku detekciu [17].

A to samozrejme plati len pokial' uvazujeme o behu hlbokych sieti na CPU (Central Processing Unit).
Rychlejsie ¢asy sa dosahuju so spravnou grafickou kartou (kompatibilnou s rozhranim CUDA, ktoré
vyuziva jeho nadstavba cuDNN od NVIDIA), t.j. na hardvéri vybavenom s GPU (Graphics Processing Unit).
Mozné je taktiez pridat vypoctovy vykon ako USB zariadenie — VPU (Visual Processing Unit) — ako su
Movidius Neural Computing Stick a Intel Neural Computing Stick 2. V pripade, Ze mame len CPU mb6zeme
si aspon trochu pomact cez softvérovy akcelerator ako je Inference Engine od Intelu Sirend v kniznici
OpenVINO: jej sucastou je aj optimalizator, ktory k dodanému modelu vyrobi mensiu, rychlejsiu ale

z hladiska kvality len o malo horsiu alternativu.

Aplikacie herného priemyslu maju velkd vyhodu v tom, Ze ich odberatelia spravidla disponuju hraéskym
PC alebo notebookom, ktory je vybaveny vykonnou grafickou kartou s GPU — boli to koniec koncov prave
grafické karty pre pocitacové hry, ktoré umoznili celému sektoru hlbokého ucéenia vzniknut. Horsie je to
s mobilnymi aplikdciami, lebo hoci v mobiloch je dctyhodny vypoctovy vykon, nevyrovna sa pocitacu.
Tam sa skusaju rézne triky ako modely ¢o najviac ,odlahéit” a hlada sa kompromis medzi vykonom

a kvalitou.

Co sa z uvedeného da konkrétne vyuzit? Je toho uréite vela, obmedzime sa preto na zopar prikladov.

Uz sme spominali, Zze hlboké neurdnové siete dokazu nielen detegovat tvar na obraze, ale aj tvari priradit
Ciselny deskriptor, pomocou ktoré mozno odlisit tvar jedného ¢loveka od druhého [8]. Je pritom
pouZzitych hned viacero sieti aj inych metdd (Obr. 10). YOLO detektor rozpoznd, kde na obraze je tvar,
potom sa rozpoznaju Crty tvare a Cast tvare potrebna pre rozpoznanie je na zaklade tychto ¢ft

prevedend do normalizovanej podoby. Ta vstupuje do dalSej hlbokej siete, ktora jej priradi deskriptor.
Ten sa porovnava s deskriptormi v databdze znamych osdb a na zéklad toho je ur¢ena osoba. Pri
pocitacovej hre sa vdaka tomu hrac¢ nemusi nijako identifikovat, pokial ho uz hra pozna.
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Obr. 10. Identifikacia hraca na zdklade spracovania obrazu z kamery. Tvar na obraze bola najdena pomocou Caffe
modelu res10_300x300_ssd_iter_140000 (architekttra ResNet). Crty tvare boli rozpoznané klasickejsou metédou
a to kaskadnym regresorom z kniznice Dlib. Z tejto kniznice bol aj dlib_face_recognition_resnet_model_v1.dat
pouzity pre findlny prevod tvare na deskriptor (vektor 128 Cisel od -1 po 1). Pozoruhodné je, Ze ma na takmer
identicku architekturu ako detektor, t.j. ResNet — lisi sa len vo vystupnej vrstve — avSak trénovanu z Uplne inych dat
a inou chybovou funkciou.



Hraca véak mozno nielen identifikovat, ale ho aj preniest do hry, t. j. vyrobit k nemu zodpovedajiceho
avatara, ktory ma jeho tvar. Na to by donedavna bolo potrebné hracovu tvar nasnimat 3D scanerom, ¢o
je velmi draha zélezitost. Avsak podarilo sa natrénovat model VRN [12], hibokd neurdnovd siet, ktora
robi 3D rekonstrukciu tvare z obycajnej 2D fotky (Obr. 11).

Obr. 11. 3D rekonstrukcia tvarovej Casti hlavy z 2D fotky. PouZity bol tensorFlow model VRN.

Detekcia tvare sa da Uspesne pouzit aj pre interakciu s hrou na zaklade pohybu hlavy (Obr. 12).
Vyuzivame pritom prvé dve transformacie z Obr. 10, a na zaklade ¢t tvare (nos, oci) zistujeme néaklon
hlavy a premietame ho napriklad do naklonu hlavy postavy v hre.

Obr. 12. Ovladanie hry pohybom hlavy. PouZity je ResNet model pre rozpoznanie tvare (Caffe) a kaskadny regresor
na detekciu ¢rt tvare (Dlib).
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Obr. 13. Detekcia pdzy postavy. Prevzaté z [5].



ZloZitejSie pohyby tela je mozné detegovat pomocou modelov OpenPose [5], ktoré st dostupné aj ako
plugin do Unity3D na https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose. Kvalita
rozpoznania polohy celej postavy je vsak zatial limitovana (Obr. 13). Podobne to plati pre modely
rozpozndavania gest ruky (OpenHand [16]). Usilovne sa pracuje na rozpoznavani emdcii tvari [14]

a dalsich aspektov ¢loveka — a teda hraca.

VyuZzitie kognitivnych cloudovych sluzieb.

Funkcionalita viacerych modelov ziskanych hlbokym uéenim je dostupna vo forme cloudovych sluzieb
[11], t.j. tak, Ze vstup pre danu neurdnovu siet posleme cez Internet do centra, ktoré je doslova na
druhom konci sveta, tam sa mimoriadne vykonnym hardvérom siet na vstupe spusti a vysledok pride cez
Internet naspét. Casto prv, nez by ho mohol spoéitat lokalny hardvér. Dostupnost cloudovych sluzieb

z EU je cca 80ms, ¢o je prijatelna doba. Pre sluzby v rdmci USA je to e$te menej, cca 40 ms. Va&Sina
cloudovych centier sa fyzicky nachadza v Silicon Valley v Kalifornii. Najznamejsimi cloudmi, ktoré
poskytuju tieto sluzby (¢asto sa im pridava atribut ,kognitivne”) st IBM Watson, MicroSoft Azure

a Google cloud.

V pripade vyutzitia tychto sluzieb sme usetreni vSetkych problémov so zhananim datasetu, trénovanim i
zhananim hotového modelu. Ma to vsak aj nevyhody. V prvom rade musime mat spojenie do Internetu,
bez neho je sluzba nefunkénd. Co je viak horsie, aviak logické, je to, Ze kazdé jedno zavolanie sluzby je
spoplatnené. A hoci poplatky nie st nijako zdvratné, je to z hladiska pouzitia velmi limitujuci faktor.

Existuju viak aj vzacne vynimky, kedy mézeme cloud zavolat bez obmedzeni, napriklad ked zavolame
Google cloud cez operaény systém smartfénov Android (od verzie 7). M6Zeme takto lahko zariadit
ovladanie hry hlasom, pricom pouZivame smartfén ako mikrofén (Obr. 14). Potrebujeme na to len
vhodnu aplikdciu pre Android, akou je nasa Recognize4PC [15], volne dostupna na adrese
https://github.com/andylucny/Recognize4PC, instaluje sa z .apk suboru.

Obr. 14. Ovladanie hry hlasom. Mobilny telefén tu sluzi ako mikrofén. Prevod reci na text sa realizuje volanim
cloudovej sluzby z aplikacie v smartféne.

Tato aplikacia nahra reé, odosle ju cez Internet do cloudu, kde sa premeni na text a ten je odoslany spat
do aplikacie. Ta ho po lokalnej sieti posle cez TCP do hry. V hre teda spraciivame textové pokyny



a musime brat v Gvahu len to, Ze jeden pokyn sa mdze povedat viacerymi roznymi vetami. Kvalita
rozpoznavania reci poskytovana Google Cloudom je velmi slusnd a to dokonca aj v slovencine,
nemusime dokonca ani zadat, aky jazyk pouzivame. Do aplikacie v smartféne vSak musime zadat IP
adresu pocitaca, na ktorom bezi hra (Obr. 15).

Google Cloud

Obr. 15. Volanie cloudovej sluzby cez Android vo smartféne. Konkrétne ide o premenu reci na text, teda
o ovladanie hry hlasom.

Samozrejme, pri spracovani hlasového prikazu v hre je problém pokryt vsetky mozné varianty, akymi sa
da dany povel povedat. Riesenim tohto problému je vyuZitie inej cloudovej sluzby a to sluzby pre
rozpoznanie zdmeru z vety v prirodzenom jazyku, t. j. zakladnej sluzby pre moderné chatboty [4]. Cloud
tuto sluzbu dokaze vykonat vdaka uz spominanej vektorizacii slov a viet pomocou hlbokych neurénovych
sieti s pomerne komplikovanou architekttrou, ktord obsahuje aj rekurentné prvky. Zial pre slovencinu
takato sluzba zatial nie je dostupna v rozumnej kvalite.

Zaver

Pokusili sme predstavit sicasné mozZnosti vyuZitia modernych metdd umelej inteligencie pre tvorbu hier,
v ktorych hrac fyzicky interaguje s hrou — hlasom, pohybom tela a podobne — a pritom pouZivaju len
bezne dostupny hardvér. Sustredili sme sa na tie mozZnosti, ktoré sme sami vyskusali. KedZe tato oblast
sa prudko vyvija, uz v tejto chvili si dostupné dalsie podobné metddy a dalsie moZno ocakavat

v najblizsej buducnosti. Slubne sa zlepSuje kvalita napriklad detekcie emdcii z tvare ¢loveka alebo pdzy
tela a ruk z oby&ajnej kamery. Citatelovi sme sa snaili priblizit tito problematiku a to nielen z hladiska
pouzitia, ale nechali sme ho nazriet aj dovnutra veci, tak aby mal aspori urcitu predstavu, vdaka ¢omu to
celé funguje a aké varianty technického prevedenia si mozné. Dufame, Ze tak podnietime Citatela

k tvorbe inovativnych pocitacovych hier.
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