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У дадзенай працы праведзены агляд гатовага праграмнага рашэння Mideapipe на прыкладзе распазнавання жэстау рук.

Уводзшы. У апошняе 10-годдзе вельмi актыуна i з адпаведнь^ поспехамi аднавiла свае 
развiццё сфера штучнага штэлекту. З-за сваёй ушверсальнасщ штучны iнтэлект усё больш iмкнуцца 
iнтэграваць у жыццё чалавека, каб задавальнщь яго патрабаваннi. Чалавек можа выражаць свае 
жаданнi па-рознаму, але у аснове гэтага выражэння ляжаць: здольнасць гаварыць i жэстыкуляваць. 
Жэстыкуляцыя звычайна немагчыма без выкарыстоування рук. Каб зразумець жэсты, трэба ведаць ix 
значэнне, то бок ix эшвалент у мове жэстау. Але выканаушы задачу распазнавання, можна атрымаць 
вельмi шмат важнай iнфармацыi. Для рашэння гэтай задачы ёсць сэнс скарыстацца новымi 
тэxналогiямi у сферы Ш1. Такой тэxналогiяй з’яуляецца, распрацаваны кампанiяй Google фрэймворк з 
адкрытым зыходным кодам для машыннага навучання пад назвай MediaPipe.

Агляд MediaPipe. Як сведчыць iнфармацыя з афщыйнага сайту [1], гэты фрэймворк здольны 
прапанаваць лёгкую у выкарыстоуваны, шавацыйную i сапрауды хуткую у распрацоуцы i выкананнi 
платформу для машынага навучання у вялiкiм шэрагу вобласцяу: вiдэаназiраннi, абпрацоуцы тэксту, 
гуку, выяуленш аб’ектау, класiфiкацыi вщарысау i распазнаванн жэстау рук. У дадзеным аглядзе 
падрабязна разбярэцца апошняе рашэнне, з прывядзеннем прыкладау рэалiзацыi для камп’ютарау.

Рашэнне па распазнаванню жэстау рук (Hand gesture recognition, HCR), дазваляе як аналiзаваць 
фатаздымк i вщэа, так i выдаваць рэзультат у рэальным часе. Для распазнавання выкарыстоуваецца 
мадэль машыннага навучання, пры дапамозе каторай вызначаюцца арыентыры (landmark) рук, 
вызначаецца правая цi левая рука прадстаулена на вiдарысу i катэгорыя жэстау для некалькix рук 
адначасова. З-за напрамку на рынак мабтьных прыкладанняу, гэтае рашэнне адначасова юнуе i для 
Android (kotlin), IOs (swift, objectiveC), Web (js), Raspberry PI (python) i для Desktop (python). У дадзенным 
аглядзе будзе прыводзщца прыклад для камп’ютарау на мове праграмавання Python.

Асаблiвасцi рашэння HCR. Складанасць вызначэння рук1 на фатаздымку абумоулена 
непастаяннасцю яе формы. Мадэль, каторую выкарыстоувае HCR, у першую чаргу шравана на 
выяуленне далонi, а ужо потым на пальцы. Пры гэтым асноуную задачу выконваюць перадзапакаваныя 
пакеты мадэляу для вызначэння арыентырау i класiфiкацыi жэстау. У сукупнасц гэтае рашэнне здольна 
вызначыць 8 класау: сцiснуты кулак, раскрытую далонь, указальны палец, вялш палец унiз, вялiкi палец 
уверх, знак перамоп (“V”), “I love you” i нявызначаны жэст [2].

Клаафкатар працуе напрамую не з вщарысам, а з арыентырамi. У арх^эктуру уваxодзiць 
двухкрокавы нейрасеткавы канвеер з мадэллю устройвання (embedding model), за катарой щзе мадэль 
клаафкацыи (classification model). У якасцi уваходу прымаюцца: 21 трохмерныя экранныя арыентыры, 
што нармiраваныя па памеру вщарыса, у выглядзе тэнзару 1 на 63; скаляр з нефксаванай коскай, 
каторы адлюстроувае iмавернасць таго, левая ^  правая рука на вщарысе; 21 трохмерныя экранныя 
арыентыры, што нармiраваныя адносна зямнога маштабу, у выглядзе тэнзару 1 на 63. На выхад 
адпрауляецца 8-элементны вектар, у каторым змяшчаецца iмавернасць з’яулення таго, цi iншага класу 
[3]. У працэсе кожная рука раздзяляецца на рад арыентырау (гл. малюнак 1).

Малюнак 1 -  Арыентыры рую

Праграмнае рашэнне для распазнавання жэстау у рэальным часе. У якасц параунання было 
вырашанна нашсаць дзве праграмы: адна, з поуным выкарыстоуваннем mediapipe, другая, з 
выкарыстоуваннем сваёй мадэлi для аналiзу арыентырау. Для двух варыянтау праграм, абавязковым 
было выкарыстоуванне бiблiятэкi OpenCV.

Праграма з поуным выкарыстоуваннем MediaPipe. Адна з асноуных задач у стварэннi сваёй 
нейроннай сеткi, гэта пошук data set (набора дадзенных), па каторых будзе трэнiравацца i правярацца
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нейрасетка. Што датычыцца HCR, ужо юнуе набор з 30 тыс. фатаздымкау рук i жэстау, таму гэтае 
праблема не ставщца на разгляд. Вядома, што гатовы набор змяшчае тольк тыя жэсты, каторыя былi 
апюаны вышэй для гэтага рашэння, аднак MediaPipe дазвялае гнуткасць у гэтым пытаннi. Пры 
наяунасц набору (дастаткова па 100 фатаздымкау на жэст) можна стварыць сваю мадэль на аснове 
той, што выкарыстоуваецца у фрэймворку. Для гэтага агляду падобны шлях не спатрэбiуся, таму 
выкарыстоувауся стандартны набор. На малюнку 2 прадстаулены вын1к1 выяулення жэста «палец ушз» 
з iмваернасцю 94%.

60-я юбилейная научная конференция аспирантов, магистрантов и студентов БГУИР

Малюнак 2 -  Вышк выяулення жэста «палец ушз»

Для гэтай праграмы вышм праверкi выяулення жэста «палец уверх» паказаны на малюнку 3.

Малюнак 3 -  Вышк выяулення жэста «палец уверх»

Праграма з асаб^тай абпрацоукай арыентырау. У аснове выкарыстоуваецца мадэль 
MediaPipe, каторая дастае з фатаздымка арыентыры. Далей гэтыя арыентыры нармалiзуюцца i 
адпрауляюцца у 4-слаёвую мадэль, створанную пры дапамозе TensorFlow [4]. Падрабязна азнаёмiцца 
з адлюстраваннем мадэлi можна на малюнку 4.

Малюнак 4 -  Мадэль для асабютай абпрацоук арыентырау

У мадэлi выкарыстоуваюцца такiя функцыя актывацьи як ReLu i Softmax. Дадзеная нейрасетка 
абпрацоувае csv файл з значэннямi нармалiзаваных арыентырау, i на аснове супадзення з класам, на 
выхадзе вяртае вектар з iмавернасцямi з’яулення таго, цi iншага класу. На малюнку 5 прадстаулены 
вышк выяулення жэста «палец ушз».
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Малюнак 5 -  Вышк выяулення жэста «палец ушз»

На малюнку 6 прадстаулены вынiкi выяулення жэста «палец уверх».

Малюнак 6 -  Вышк выяулення жэста «палец уверх»

Параунанне. Першыя недахопы праяуляюцца у характары падлкау, каторыя 
выкарыстоуваюцца у другой праграме. Калi браць гатовае рашэнне ад MediaPipe цалкам, вялiкая 
колькасць падлкау выконваецца пры дапамозе так званых апты^заваных калькулятарау. Пры 
пападанш у камеру рукi i пры яе аналiзе, у другой праграмы сярэднi значэнне фпс - 20. Для першай -  
30 фпс. Першая праграма стартуе за 7 сек, другая за 14 сек.

Каб паменшыць уплыу недахопу набору дадзеных для другой праграмы, быу зроблены рэжым 
збору арыентырау для вызначага класу пад час выканання. Гэта значна палягчае працэс набыцця 
дадзеных, бо у выпадку з MediaPipe трэба выкарыстоуваць рэальныя фатаздымю, што патрабуе больш 
часу i большай выбаркi. Пры выкарыстоуванш CPU (11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 2.40GHz 2.42 
GHz), пажадана быць падключанным да падзарадкi. Калi не, тады час адказу першай праграмы значна 
павялiчваецца, а у другой сярэдняе значэнне фпс зшжаецца да 15.

Пры слушным карыстанш MediaPipe можна дабiцца лепшых рэзультатау у распазнаваннi рук, 
але адначасова, трэба мець дастаткова вялш набор дадзенных. Працэс распрацоук самога 
прыкладання пры дапамозе MediaPipe сапрауды вельмi xуткi, таму не з’яуляецца праблемай.
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АНАЛИЗ ВЛИЯНИЯ РАЗНЫХ ПОДХОДОВ ВЗАИМОДЕЙСТВИЯ С 
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Было проведено исследование, направленное на оценку влияния различных подходов взаимодействия с данными на процесс 
обучения модели машинного обучения.

Есть много статей [1,2,3], которые рассказывают о том, как подготовить данные для обучения 
модели, но при этом не удаётся найти, каким именно образом нужно загружать уже подготовленные 
данные в модель. Цель данного исследования заключалась в анализе процесса обучения модели, 
способной определять эмоции людей на основе фотографий или видеопотока, с использованием 
различных способов взаимодействия с набором данных.

Прежде чем начать анализ нужно установить входные данные. Для машинного обучения 
используется фреймворк PyTorch. Входной слой состоит из 48х48 нейронов, каждый из которых 
соответствует пикселю подающейся картинки. В скрытой области находится 4 слоя с 2048 нейронами 
в каждом. Количество нейронов в слое подобрано эмпирическим путём. Выходной слой состоит из семи 
нейронов, каждый из которых отвечает за одну из эмоций. Список обучаемых эмоций включает в себя 
злость, отвращение, ужас, радость, спокойствие, грусть и удивление. Набор данных состоит из заранее 
подготовленных изображений размером 48x48 пикселей. На изображениях находятся люди, которые 
испытывают эмоцию, которая заранее указана в названии файла изображения.

Данная модель не является конечным вариантом, поэтому результат классификации может быть 
ошибочным для человека, но не для самой модели. Из этого вытекает следующий вопрос: как оценить 
влияние данных на обучение? В это случае принято решение использовать среднее значение 
коэффициента ошибки по функции «Adam» [4]. Модель, используя ранее упомянутый набор данных, 
будет пытаться определить все эмоции людей по очереди. После анализа всех изображений, модель 
соберет все коэффициенты ошибок для каждой эмоции и посчитает их среднее значение. Таким 
образом, можно будет отследить процесс обучения модели и влияние данных в целом.

Первый подход — это использование полного набора данных без изменений. В этом случае 
хватило тринадцати эпох, чтобы выровнять график функции ошибки (см. рисунок 1).
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Рисунок 1 —  Результат обучения модели с использование набора данных без изменений.

Можно заметить резкий скачок в начале графика, вызванный неравномерностью набора данных, 
из-за того, что данных для обучения эмоции «отвращение» меньше, чем остальных, среднее значение 
ошибки в нем становится больше, чем у остальных. Также можно заметить «ступенчатый» вид графика 
после скачка. Можно выделить две причины появления такой структуры: модель забывает старые
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данные или модель ожидает «увидеть» изучаемую эмоцию из-за прихода новых данных. Небольшой 
подъём на конце обусловлен неравномерностью данных.

Результаты можно попытаться улучшить, перетасовав набор данных (см. рисунок 2). Проблема, 
связанная с неравномерностью данных, не исчезает, но график ошибок стремится к выравниванию, что 
означает более точный результат по сравнению с предыдущим способом обучения. Тем не менее 
расхождение коэффициента ошибки требует отдельного внимания и следующие способы обучения 
будут настроены на то, чтобы уменьшить расхождение этого коэффициента.

60-я юбилейная научная конференция аспирантов, магистрантов и студентов БГУИР

Рисунок 2 —  Результат обучения модели с перемешанным набором данных.

В этом случае мы можем подсчитать наибольшую ошибку и начать работать относительно 
эмоции с наибольшим коэффициентом ошибки. Использование данного подхода может привести к 
увеличению времени, затрачиваемого на тестирование модели, что в итоге приведёт к замедлению 
обучения самой модели. В результате обучения (см. рисунок 3) можно заметить необычную ситуацию 
— резкие перепады ошибки. После анализа было выявлено, что модель начинает «хитрить». 
Наименьший коэффициент ошибки имеет эмоция, которая подвергалась обучению в последний 
момент. Возникла теория, согласно которой данное явление может быть обусловлено необходимостью 
настройки весов связей между нейронами и, поскольку для обучения используется только одна эмоция, 
все веса меняются в пользу определения одной конкретной эмоции.

Рисунок 3 —  Результат обучения модели при учете наибольшей ошибки и обработки одной конкретной эмоции
целиком.
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Последним рассматриваемым вариантом является отправка одного изображения эмоции 
относительно наибольшего коэффициента ошибки. В этом случае проблема неравномерности данных 
в наборе исчезает, но само обучение сильно замедляется, так как большая часть времени уходит на 
тестирование, а не на обучение. Как результат, можно интерактивно наблюдать за обучением, но 
итогового результата ждать придётся долго, что изображено на рисунке 4. Коэффициент ошибки 
выравнивается у всех эмоций, что имеет очень хороший эффект -, все эмоции имеют одинаковый шанс 
на определение.
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triggered emotion: happy
Latest iteration result: [-0.01389, -0.00193, -0.0142. -0.01429. -0.01402, -0.01363. -0.00337]
Latest expected result: [о, о 

Guessed right T>

Рисунок 4 —  Результат обучения модели при использовании одной фотографии с учётом коэффициента ошибки.

Вывод можно сделать следующий: способ взаимодействия с данными влияет на дальнейшее 
обучение, но нет одного эталонного способа, который можно было бы использовать во всех случаях, 
однако можно комбинировать рассмотренные в статье способы взаимодействия с набором данных для 
улучшения результатов обучения.
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