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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a imple-
mentaci systému pro ovladéani mobilniho
robotu statickymi i dynamickymi gesty
obou hornich koncetin. Pro sledovani po-
hybt clovéka je pouzit senzor Microsoft
Kinect v2. V praci jsou uvedeny soucasné
metody a aplikace sledovani pohybu ¢lo-
véka a jeho gest. Déale je popsan navrh
a implementace systému ovladani, véetné
pouzitého hardwaru a softwaru. Nakonec
je vyhodnocena spolehlivost a pouzitel-
nost implementovaného systému ovladani
a jsou uvedeny moznosti jeho rozsiteni a
vyuziti.

Klicova slova: rozpoznavani gest,
ovladani gesty, sniméni pohybu, Kinect,
OpenNI, sledovani kostry, Python

Vedouci: Ing. Jan Chudoba
Jugoslavskych partyzanu 3,
160 00 Praha 6
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Abstract

This thesis deals with the design and im-
plementation of a system for a mobile
robot control using static and dynamic
gestures of both upper limbs. For the
monitoring of person’s movement, the Mi-
crosoft Kinect v2 sensor is used. The
thesis presents current methods and ap-
plications of monitoring the movement of
a person and his gestures. The design and
implementation of the control system is
described, including the used hardware
and software. Finally, the reliability and
usability of the implemented control sys-
tem is evaluated and possibilities of its
expansion and usage are presented.

Keywords: gesture recognition, gesture
control, motion tracking, Kinect,
OpenNI, skeleton tracking, Python

Title translation: Mobile robot control

using gestures
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Kapitola 1

Uvod

Soucasny rozvoj technologii prinasi mimo jiné i nové zpusoby interakce mezi
uzivatelem a zafizenim. Stejné jako byla v nékterych oborech mechanicka
tlacitka nahrazena dotykovymi displeji, zac¢ind se rozsifovat i plné bezdotykové
ovladéni [I]. V soucasnosti je jiz mozné ovlddat ruznd zafizeni prostiednictvim
hlasového projevu ¢lovéka, pohybem o¢i nebo pohybem koncetin [2]. A pravé
vyuzitim pohybu hornich koncetin pro ovlddani mobilniho robotu se zabyva
tato prace.

Cilem je tedy navrhnout a implementovat systém pro ovladani mobilniho
robotu gesty provadénymi obéma hornimi koncetinami. Tato gesta pak mohou
byt jak statickd, tj. nastaveni koncetiny do jedné z definovanych pozic, tak
dynamicka, tedy pohyb mezi vybranymi pozicemi, pripadné kombinace obou
typu gest pri vyuziti obou hornich koncetin zaroven. Rozpoznana gesta jsou
nasledné vyuzita ke spusténi vybranych akci, napr. zastaveni robotu, otaceni
robotu na misté, nasledovani clovéka, apod. V kombinaci s ur¢ovanim relativni
pozice robotu a operatora by tak mél byt mobilni robot schopny c¢lovéka
nasledovat bez dalsich vnéjsich zdsaht. Tento zpiisob ovladani je vhodny
napriklad v situacich, kdy se ¢lovék nemuze neustale plné vénovat ovlddani
robotu nebo kdy neni nutné jeho presné rizeni.

Tato prace je rozdélena do 4 hlavnich kapitol. Prvni uvadi souc¢asné metody
pouzivané pro rozpoznavani postav, poloh casti téla a gest. Dale jsou v ni
zminény aplikace vyuzivajici tyto metody. V dalsi kapitole je uveden névrh
funkce ovladaciho systému, definice detekovanych pozic hornich koncetin a gest
a jejich klasifikace. Nasledujici kapitola uvadi pouzity software a hardware,
vénuje se ziskani a tpravé pouzitych dat a popisuje vlastnosti vytvoreného
ovladaciho systému. V posledni kapitole je popsana vyhodnocovaci metodika
a jsou zde uvedeny a zhodnoceny dosazené vysledky. V zavéru této kapitoly
jsou kromé popisu nastalych problémt navrzena mozna budouci vylepseni
systému a jeho pripadnd vyuziti.






Kapitola 2
Stavajici metody a aplikace

Tato kapitola popisuje stavajici metody vyuzivané pro rozpoznavani postav,
poloh ¢ésti téla a gest. Déale predstavuje vyuziti téchto metod v riznych
aplikacich.

B 21 Stavajici metody

Tato podkapitola se vénuje soucasnym metodam pro nalezeni a sledovani
poloh Casti téla a celych postav a jejich vyuziti pro rozpoznavani provedenych
gest. Je rozdélena do dvou hlavnich ¢asti. V té prvni jsou uvedeny a strucné
popsany metody pouzivané pro nalezeni pozadovanych objektii a nasledné
ziskani vhodnych priznaki, tzn. ziskani vhodného popisu pozic sledovanych
Casti téla. Druhd cast se poté zabyva nejcastéjsimi postupy pro klasifikaci
téchto priznakii.

B 2.1.1 Metody pro ziskani priznakii

V nasledujici ¢asti budou uvedeny dva zakladni zptsoby pro ziskani dat
vhodnych k nalezeni a sledovani osob ¢i ¢asti téla. Prvnim z nich je vyuziti
optickych systému pro ziskdni obrazovych dat, ve kterych je poté provadéna
detekce hledanych objektt. Druhym zptisobem je umisténi senzora piimo na
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2. Stavajici metody a aplikace

télo sledované osoby a vyuziti signali z téchto senzort coby priznaki.

Pri pouziti optickych systému je mozné vyuzit specidlni znacky usnadnujici
sledovani pohybu osob ¢i ¢asti jejich tél. Muze se jednat o vhodné umisténé
reflexivni prvky (na Obrzizku nebo geometrické vzory (na Obrézku,
pripadné kombinaci obojiho.

(a) : Oblek s refle- (b) : Oblek s geo-

xivnimi znackami. metrickymi znac-
Prevzato a upra- kami. Prevzato a
veno z [4]. upraveno z [5].

Obrazek 2.1: Obleky pro sledovani pohybu celého téla.

Tyto znacky usnadnuji sledovani, protoze je predem znam jejich vzhled a
pouzité algoritmy tak mohou byt uzpisobeny primo pro jejich detekci. Diky
tomu, ze je predem znama také poloha znacek na téle sledované osoby, je
po jejich nalezeni v obraze ziskdna mnozina bodt, do které je poté mozné
vhodnym zptisobem vlozit model kostry a ziskat tak 3D reprezentaci pohybu
sledované osoby [3]. Situace je obt{znéjsi, pokud neni mozné ¢ Zaddouci umistit
na sledovanou osobu nékterou z téchto znacek. V takovych pripadech je mozné
vyuzit jednu z nésledujicich metod.

Pokud je k dispozici pouze obraz ze standardni RGB kamery, pouzivaji
se ve velké mife neuronové sité. V [6] aspésné vyuzivaji kaskddu hlubokych
neuronovych siti (DNN, Deep Neural Network) pro uréeni polohy kloubtu
koncetin ve dvourozmérnych barevnych obrazech. V [7] poté kombinuji kon-
volu¢ni neuronovou sit pro nalezeni 2D a 3D souradnic kloub® s naslednym
vlozenim modelu kostry do téchto souradnic, diky ¢emuz dokézi v redlném
case rekonstruovat 3D pohyb sledované osoby.

Pro sledovani pohybu osob ¢i ¢asti tél je mozné vyuzit také hloubkové
kamery. Ty dokazi ur¢it vzdélenost objektti ve scéné a prezentovat tato data
ve formé 2D obrazu. Hodnoty pixelt tohoto obrazu poté reprezentuji zmétrené
vzdélenosti od odpovidajici ¢asti scény [§]. Pokud je tedy vyuzita hloubkova
kamera a sta¢i urcit polohu osoby ¢i jeji siluetu, je mozné pouzit segmentaci
obrazu podle vzdélenosti od senzoru (v [9]). Bez dalsich opatfeni vsak mohou
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2.1. Stavajici metody

v takovych pripadech vznikat falesné detekce, kdyz se v zadbéru objevi cizi
objekt blize nez detekovand osoba. Ziskané vysledky tak nemusi byt vzdy
spolehlivé. V [10] proto provadéji pokrocilou segmentaci, kdy nejprve pro-
stfednictvim 2D a 3D modelu hlavy naleznou hlavy osob v zidbéru a poté
provedou expanzi daného prostorového regionu, dokud neobsahnou celou
oblast odpovidajici detekované osobé. Diky tomuto postupu snizuji moznost
falesnych detekci. Nevyhodou této metody je potfeba rozpoznat hlavu osoby.
Hlava tedy musi byt dostate¢né viditelnd a nemély by se na ni nachéizet
zvlastné tvarované pokryvky (napf. velké klobouky), které by znemoznovaly
detekei.

I v pripadé pouziti hloubkovych dat je mozné ziskat model kostry vyuzitim
neuronové sité, jak je demonstrovano v [I1] a [12]. Odlisny pristup zvolili v
[13], kde ze ziskanych 3D dat nejprve vytvari graf spojujici jednotlivé 3D body
a nasledné urcuji polohu vyznacnych ¢ésti téla (hlava, horni a dolni koncetiny,
. Nakonec je podle zjisténych pozic modifikovan model kostry obsahujici
16 kloubu (Obrazek . Vyhodou této metody je, Ze oproti neuronovym
sitim nevyzaduje predeslé uceni.

Obrazek 2.2: Detekce jednotlivych ¢asti téla prostrednictvi geodetickych vzdale-
nosti. V horni fadé jsou zobrazena hloubkova data. Ve spodni fadé jsou ilustrovany
geodetické vzdélenosti od t€zisté, cervend barva znaci nejvétsi vzdalenost, modra
nejmensi. Pfevzato z [13].

Obrazek 2.3: Detekovana kostra. Svétle modré body oznacuji nalezené vyznacné
Césti téla, zlutou barvou je zndzornén ziskany model kostry. Pievzato z [13].



2. Stavajici metody a aplikace

Po ziskani odhadu kostry jsou jako pfiznaky c¢asto vyuzivany prostorové
soufadnice jejich jednotlivych kloubt. V [14] vSak namisto toho zvolili pro
popis poloh hornich koncetin 8 vhodné nadefinovanych thla. V [15] pak misto
soufadnic pouzivaji priznaky definované jako vzdalenosti tézist Sesti definova-
nych trojuhelniku od kloubu odpovidajicimu krku. Definované trojihelniky a

jejich tézisté jsou zobrazeny na Obrazku [2.4.

Cscsn Cscser

CSE WL \ ( CSE WR

CE WHR

vvev

Pokud neni zdmeérem sledovat celou postavu, ale pouze polohu dlané a
nastaveni jednotlivych prsti, je mozné pro ziskani priznaka vyuzit segmentaci
obrazu na zakladé barvy ¢i textury pro oddéleni obrazu ruky od pozadi
[16], [17], [18]. Pfi pouziti hloubkového obrazu lze v nékterych piipadech
predpokladat, ze detekovana ruka je nejblizsi objekt ke kamere a segmentaci
lze provést prahovinim na zakladé vzdalenosti objektu od senzoru. Tento
princip byl pouzit napiiklad v [19]. Z pofizenych dat se po provedeném
predzpracovani ziskaji pfiznaky naptiklad ve formé siluety ruky (v [20], viz
Obrézek) ¢i jejiho binarniho obrazu v kombinaci s hloubkovymi daty (v [21]).
Takto ziskanad data uz mohou byt pouzita pro klasifikaci, pfipadné z nich
lze ziskat odlisné typy priznaku. V [22] tak napiiklad z bindrniho obrazu
ruky vypocitavaji priznaky ve formé Huovych momentid. Odlisnym piistupem
pouzitym v [23] je ziskdni pfiznaki ve formé soufadnic $picek jednotlivych
prstu, které jsou nalezeny v mnoziné bodu lezicich zaroven na okraji oblasti
odpovidajici sledované ruce a na okraji konvexniho obalu této oblasti.
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2.1. Stavajici metody

QWE“‘

\.-/ﬂmmh

(a) : Ziskan4 silueta ruky. (b) : Nalezeni pozic $pi¢ek prsti
Prevzato z [20]. (oznaceno Cervenou barvou). Pre-
vzato z [23].

Obrazek 2.5: Zpracovana data pro sledovani ruky a jednotlivych prsti

Vyse uvedené metody jsou dostatecné pro sledovani ruky ve 2D. Pokud
je vsak treba zachytit komplexni pohyb ruky ve 3D, je vhodnéjsi vyuzit
metody schopné modelovat konfiguraci sledované ¢ésti téla. Napiiklad v [24]
uplatnuji strojové uceni pro nalezeni a sledovani 21 vyznacnych bodi ruky,
kterymi definuji jeji nastaveni a nastaveni vSech prstu (viz Obrazek 2.6). Jako
priznaky poté vyuzivaji thly mezi definovanymi klouby, podle kterych uréuji
stav jednotlivych prsti.

Obrazek 2.6: Detekce polohy prsti. Prevzato z [24].

Odlisnym postupem pro ziskani poloh ¢asti tél je vyuziti senzori primo
na téle sledované osoby. V takovém pripadé nejsou potreba zadné kamerové
systémy, ale rtizné senzory jsou soucésti rukavic (viz Obrézek [2.7b) ¢ celych
oblekiu (viz Obréazek [2.7a). Tento princip tspésné vyuziva napiiklad [25]
pri umisténi inercidlnich méficich senzora do tricka za tcelem sledovani
pohybt horni poloviny téla. Podobny princip je vyuzit v [26] pro sledovani
pozic jednotlivych prsti umisténim inercidlnich a magnetometrickych senzoru
do rukavice. V téchto metodach jsou vyslednymi ptiznaky pouzitymi pro
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2. Stavajici metody a aplikace

klasifikaci natoceni a zrychleni namérena prostiednictvim vyuzitych senzort.

| SN

(a) : Tricko s inercidlnimi méfi- (b) : Rukavice s iner-

cimi senzory. Pfevzato z [25]. cidlnimi méficimi sen-
zory. Prevzato z [26].

Obrazek 2.7: Obleky pro sledovani pohybu celého téla.

Zvoleni vhodné metody tedy zavisi na konkrétnim zamysleném pouziti.
Senzory umisténé primo na téle je vhodné aplikovat v situacich, kdy neni
mozné pouzivat externi optické systémy, at uz z divodu nedostatecného okol-
niho prostoru, ¢i naopak kvili velké oblasti pohybu osoby. Vyhodou téchto
metod je, ze nevyzaduji pohyb osoby pouze ve vymezeném prostoru a nehrozi
u nich ztrata sledovani nékterych ¢asti tél kvuli jejich zakryti. Nevyhodou je
poté nutnost umisténi senzord piimo na téle osoby, véetné veskeré obsluzné
elektroniky a napéjeni, coz muze byt v nékterych pripadech nezadouci.

V tomto ohledu je vyhodnéjsi vyuziti sledovani prostfednictvim optického
systému, kde sledovana osoba nemusi byt oznacena vubec, pripadné pouze
jednoduchymi pasivnimi znackami. Nevyhodou vizuélniho sledovani je nut-
nost pohybu pouze v prostoru vymezeném zornym polem kamery a potieba
viditelnosti sledované osoby.

B 2.1.2 Metody pro rozpoznani gest

Po ziskani priznakt popisujicich sledované ¢asti téla je tieba tato data néja-
kym zpusobem klasifikovat a zjistit, jaké gesto bylo provedeno. K tomu se
vyuziva fada riiznorodych metod, zminim zde ty nejrozsirenéjsi.

Prvnim druhem pouzivanych metod je prosté urceni provedeného gesta
na zékladé kontroly splnénych podminek. V [23] tak ze souradnic Spicek
jednotlivych prsti uréi pocet a druh natazenych prsti a jejich vzéjemné dhly.
Obdobny postup je zvolen v [24], kde souc¢tem tihli mezi jednotlivymi ¢lanky
prsti rozhodnou, zda je dany prst skréeny ¢i natazeny. V obou pripadech je
poté podle stavu vSech prstu urceno provedené gesto.

Pokud je tfeba vyuzit pokrocilejsi zpusob klasifikace gest, mtze byt pouzit
naivni Bayesovsky klasifikdtor. Ten vychédzi z Bayesovy véty o podminéné
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2.1. Stavajici metody

pravdépodobnosti a provadi klasifikaci hledanim tiidy s maximalni aposteri-
orni pravdépodobnosti pii daném pozorovani [27]. Tento klasifikdtor je pouzit
napiiklad v [28] pro klasifikaci gest provadénych rozhod¢im kriketu a jako
jeden z klasifikatoru pozic hornich koncetin je vyuzit i v této praci. Podrob-
néjsi popis jeho funkce je tak uveden v Podkapitole [3.4.1.

Dalsi vyuzivanou metodou je tzv. metoda podpurnych vektort (SVM, Sup-
port Vector Machine). Tato metoda uziva rozdélujici nadrovinu pro oddéleni
vzorku ze dvou t¥id pri zachovani co nejvétsiho odstupu vzorku a nadroviny
[29]. Ptvodné je vSak uréena pouze k binarni klasifikaci. Pro klasifikaci dat
do N trid, kde N je vétsi nez 2, je pouzivana v tzv. rezimu ,,one-against-all“,
kdy je vytvoreno N klasifikatorti, kazdy pro jedno gesto. Vstupni data jsou
poté klasifikovana vSemi klasifikatory a jako vysledna klasifikace je vybrana
tiida, jejiz SVM klasifikator doséhl nejvyssi vérohodnosti [30]. Tato metoda
je uspésné vyuzita naptiklad v [31], [32].

Pokud je cilem zpracovavat primo ziskand bindrni obrazova data, je mozné
pouzit konvoluéni neuronové sité (CNN). Tato metoda je zvolena napriklad
v [21], kde byla implementoviana CNN pro klasifikace 10 ruznych gest. Tato
vytvorena konvoluéni neuronova sif je zobrazena na Obrazku [2.8

Biggest Connected Component Thresholded Depth Image Depth Image

Kernel
5x5x]

RGB Image

K

\
R - K /)
Hand Mask 1 - ‘V P”“’ Kernel
, 3 x3 x50
‘ ' Mﬁ’# Kernel 50 Neurons
-
{ P ‘ T‘ ‘ f 4’ ) Y
T -., o =" -u..- } i &3
[ -l‘ AV
. 7-» L ey ho A3
’ 46x46%50 ) 2ieman e
Input Mask Convli pooll Conv2 pool2 Classifier

Obrazek 2.8: Konvoluéni neuronovd sit pro klasifikaci gest ruky. Pievzato z [21].

Predchozi metody byly pouzity prevazné pro klasifikaci gest v jednom
snimku, vhodnym rozsifenim obsluznych struktur je vSak mozné je vyuzivat i
pri detekci déle trvajicich gest. Nasledujici metody jsou pak cileny pfimo na
dynamicka gesta.

Prvni zminénou metodou je tzv. metoda dynamického borceni ¢asu (DTW,
Dynamic Time Warping) vyuzitda v [33] a [34]. Tato metoda dokéze urcit
podobnost dvou ¢asovych priubéht priznaku i kdyz maji riznou dobu trvani.
Pri klasifikaci jsou poté namérend data porovnavana se vzorovymi pribéhy
definovanych gest a vystupem klasifikace je gesto, jehoz pribéhu jsou nameé-
fend data dle zvolené metriky nejpodobnéjsi.

Dalsim zpusobem vhodnym pro klasifikaci dynamickych gest je pouziti
neuronové sité pracujici s ¢asovou informaci, napr. neuronové sité s ¢asovym
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2. Stavajici metody a aplikace

zpozdénim (TDNN, Time-Delay Neural Network). Tento druh neuronové sité
je uspésné vyuzit pro detekci dynamickych gest v [35] a [36].

Pravdépodobné nejrozsitenéjsimi metodami pro klasifikaci dynamickych
gest jsou metody zalozené na skrytych Markovovych modelech (HMM, Hidden
Markov Model). Ty jsou v ruznych konfiguracich vyuzity naptiklad v [14],
[22] a [37]. Zékladni princip HMM spocivé ve vytvoreni statistického modelu
systému s nepozorovatelnymi stavy [38]. Pro kazdé detekované gesto je béhem
uceni klasifikdtoru vytvoren jeden HMM a pri detekci je poté zjistovana
vérohodnost tvrzeni, ze dany HMM mohl vygenerovat ziskana vstupni data.
Vystupem klasifikace je poté gesto, jehoz model dosahl nejvétsi vérohodnosti
139].

S ohledem na sirokou skalu pouzivanych ptiznakl tedy nelze jednoznacné
urcit, kterd metoda je pro klasifikaci gest nejlepsi. Vzdy zalezi na konkrétnim
pripadu.

B 2.2 Soutasné aplikace

Vyuziti detekce gest pro interakci a ovladani rtznych zafizeni uz nalezlo
uplatnéni v celé fadé oblasti [1]. V této podkapitole bude zminéno nékolik
pripadu vyuziti tohoto zptusobu ovladani v praxi.

Prvnim piikladem je originadlni verze senzoru Kinect. Ta byla ptivodné
vyvinuta jako periferie k herni konzoli Xbox 360, kde slouzila k ovladani
systému a samotnych her [40]. Provddénim gest a pohybem celého téla tak
mohl uzivatel hrat nékteré hry ¢i ovladat uzivatelské rozhrani konzole.

Rozpoznani a sledovani ¢asti téla je jiz delsi dobu vyuzivano v aplikacich
virtualni reality. Jednalo se vsak prevazné o sledovani celkového pohybu téla a
pazi a az v nedavné minulosti doslo k rozsireni sledovani i na jednotlivé prsty.
HTC napriiklad v roce 2019 uvolnilo pro vyvojare SDK poskytujici moznosti
pro sledovani polohy rukou a hlavné jednotlivych prstu (viz Obrazek 2.9). To
umoznuje vytvoreni uzivatelského rozhrani, které nevyzaduje zadné ovladaci
zalizeni a mize tak byt intuitivnéjsi. V kombinaci s monitorovinim pohybu
celého téla je tak uzivatel schopen pohybovat se ve virtudlnim prostiedi a
provadét pokrocilou interakei s okolim [41].

10



2.2. Soucasné aplikace

Obrazek 2.9: Sledovani polohy jednotlivych prsti prostiednictvim HTC Vive.
Prevzato z [42].

Pokud ztstaneme u rozpoznavani gest pouze samotné ruky, mizeme nalézt
uplatnéni napiiklad pri ovlddani multimedidlnich systémt u novych auto-
mobild, kde mize uzivatel pohybem ruky pfed senzorem preladit radiovou
stanici ¢i zménit hlasitost audiosystému, aniz by musel spustit oci ze silnice
pred sebou [43]. Narocénéjsi ulohou je napriklad vyuziti rozpoznani gest ruky
pro pieklad znakové Teci, coz je ispésné demonstrovano v pracich [44] a [45].

Dalsim oborem vhodnym pro pouziti ovladani gesty je 1ékarstvi, a to z
divodu absence fyzického kontaktu mezi uzivatelem a zarizenim pfi interakci,
coz snizuje riziko kontaminace [46]. Tato vlastnost byla vyuzita v [47] pii
vytvoreni systému s vizudlni detekci gest, prostfednictvim kterych muze 1ékar
manipulovat s daty z magnetické rezonance béhem operace, aniz by se musel
fyzicky dotykat ovladacich prvka. Odlisny pristup k ziskani dat pro detekci
gest zvolili v [46], kde vytvorili zafizeni ve formé naramku, ktery dokéze
monitorovat pohyb ruky, a tim umoznit 1ékati bezdotykové ovladat potrebna
zatizeni.

Jak jiz bylo zminéno v ivodu této prace, jejim cilem je vyuzit detekci gest
pro ovladani mobilniho robotu. Obdobnym problémem uz se ruznymi zpusoby
zabyvali napriklad v [48] ¢i [49]. Podobny zpusob ovladani uz je vyuzivan i na
redlnych produktech. Naptiklad nékteré drony od spolecnosti DJI vyuzivaji
svou kameru pro detekci gest provedenych uzivatelem, jejichz prostirednictvim
lze ovladat fotoapardt, ménit polohu dronu ¢ spustit rezim autonomniho
nésledovani [50]. Zptsob pouziti gesta pro pofizeni snimku muzeme vidét na

Obrazku

Obrazek 2.10: Gesto pro pofizeni snimku dronem. Pfevzato z [51].
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2. Stavajici metody a aplikace

Na uvedenych piikladech je mozné pozorovat, ze mnozstvi aplikaci vyu-
zivajicich gesta jako zptlisob interakce se neustale zvysuje. Podle nékterych
zdroji lezi budoucnost interakce ¢lovéka s osobnimi pocitacovymi zafizenimi
v prirozenych uzivatelskych rozhranich (NUI), které budou ve velké mite

vyuzivat pravé detekci gest [52].
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Kapitola 3
Navrh reseni

V této kapitole je zpracovan navrh ovladaciho systému, jsou zde uvedeny
jednotlivé detekované pozice hornich koncetin a gesta, kterd se z téchto pozic
skladaji. Soucasti kapitoly je také popis klasifikatorta pozic hornich koncetin
a klasifikatoru gest.

B 3.1 Navrh ovladaciho systému

Ovladaci systém byl navrzen pro mobilni robot schopny pohybovat se vpied,
vzad a otacet se na misté. Ovlddani je realizovano prostiednictvim jed-
noduchych gest provadénych hornimi koncetinami. Zptisob detekce gest je
inspirovan praci [28§].

Zakladni ¢innost ovladaciho systému spociva v cyklickém nacitani snimku
z pouzitého senzoru. Pti zpracovani tohoto snimku jsou nejprve pouzitym
softwarem detekovany postavy v zabéru a nasledné jsou ziskany souradnice
jednotlivych sledovanych ¢asti téla od kazdé detekované postavy. Po vhodné
uprave téchto dat dojde k jejich klasifikaci do tiid odpovidajicich nadefino-
vanym pozicim horni konéetiny (podrobné popsany v Podkapitole . Na
zékladé klasifikovanych pozic hornich koncetin jsou poté detekovana jednotliva
gesta (podrobné popsana v Podkapitole , kterad zpusobuji zmény stavu
systému. Na konci kazdého cyklu jsou poté vypocitany vystupni hodnoty
urcené pro tizeni robotu. Tyto hodnoty zavisi na sou¢asném stavu systému a
na vzajemné pozici robotu a operatora.

Pro zamezeni moznosti nezadoucich vstupt od vice osob je zavedena nut-
nost pouziti aktiva¢niho gesta pro umoznéni ovladéani robotu. Po provedeni

13



3. Navrh reseni

tohoto gesta jiz systém dale zpracovava pouze pohyby osoby, kterd dané gesto
vykonala a ¢ini tak, dokud osoba neprovede deaktivac¢ni gesto nebo dokud

nedojde ke ztraté vizualniho kontaktu s danou osobou.

Zahéjeni komunikace
s robotem

Inicializace senzoru

Natrénovani
klasifikatort

Y.V

Je

&
<
&
<
w2
<
A 4

Nacteni snimku

Je ovladani
aktivovano?

Ne detekovana postava
bez provedené
klasifikace
pozice pazi?
Ano
Y Y
Klasifikace pozice Klasifikace pozice
azi azi
A 4 A 4

Klasifikace gesta

Bylo
detekovano
aktivaéni
gesto?

UlozZeni id postavy

Y

Aktivace ovladani

Klasifikace gesta

Bylo
detekovano
deaktivacni
gesto?

Ukonéeni
komunikace s
robotem

|

Ukonéeni
komunikace se
senzorem

Deaktivace ovladani

A

Y
Vybér postavy s
aktivaénim id

Nachazi se
osoba uvnitt
vymezeného
prostoru?

Bylo
detekovano
jiné
gesto?

Ano
podle gesta
Odeslani fidicich
poveld robotu

Obrazek 3.1: Vyvojovy diagram algoritmu.
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3.2. Detekované pozice hornich koncetin

Na Obréazku je zobrazen vyvojovy diagram popisujici zékladni ¢innost
ovladaciho algoritmu. Jednotlivé ¢asti jsou podrobnéji popsdny nasledujicich
¢astech prace, prevazné v Kapitole [4L

B 3.2 Detekované pozice hornich koncetin

Jako zédkladni konstrukéni bloky pro ovladaci gesta bylo zvoleno celkem 10
vyznacnych pozic hornich koncetin. Na Obrazku jsou jednotlivé pozice
demonstrovany na pravé horni koncetiné modelu. Samotné pozice byly zvoleny
tak, aby je bylo mozné spolehlivé detekovat i na vétsi vzdalenost, aby byly
vzajemné dostatecné odlisné a aby pokryvaly co nejvétsi rozsah. Vzhledem ke
zpusobu sledovani a nasledné klasifikaci jsou k popisu pozic hornich koncetin
pouzity soufadnice ramen, lokti a zapésti. Na urceni pozice tedy neméa
vliv natocCeni ruky v zapésti. Zobrazené modely postavy byly vytvoreny
prostfednictvim webové aplikace [53].

(c) : Dopfedu nahoru. (d) : Dopredu kolmo.
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(f) : Do strany dolu.

G
o
S,
s:o

(g) : Do strany. (h) : Do strany nahoru.

e

(i) : Nahoru. (j) : Do strany kolmo.

Obrazek 3.2: Detekované pozice hornich koncetin.
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3.3. Detekovana ovladaci gesta

B 3.3 Detekovana ovladaci gesta

Gesta byla spolu s ovladacimi operacemi navrzena s ohledem na vlastnosti
robotu, pro ktery byl systém urc¢en a na kterém byl také testovan (vice
informaci o robotu bude uvedeno v Podkapitole . Vzhledem k rtznym
definicim a odliSnostem nésledného zpracovani se gesta déli na dva typy,
statickd a dynamicka. Celkem je prostfednictvim gest mozné provadét 8
ovlddacich operaci. Nékteré z navrzenych operaci je mozné aktivovat dvéma
ruznymi gesty, celkovy pocet detekovanych gest je tedy 11. Moznost provedeni
nékterych akci dvéma gesty byla zavedena pro zajisténi vétsi variability a
potlaceni problému uvedenych v Podkapitole

B 3.3.1 Staticka gesta

Staticka gesta jsou tvofena nastavenim obou hornich koncetin do pozadova-
nych pozic. Hlavnim divodem pozadavku na pouziti obou koncetin je snizeni
pravdépodobnosti nahodného provedeni gesta pfi bézném pohybu operatora.

Nize jsou uvedeny jednotlivé akce, které je mozné prostrednictvim static-
kych gest provést.

B Zastaveni

Provedenim jednoho ze dvou uvedenych gest dojde k zastaveni veskerého
pohybu robotu. Obé gesta umoznujici zastaveni robotu jsou zobrazena na
Obrézku (3.3l V Tabulkich 3.1a[3.2] jsou poté uvedeny pozice hornich konéetin,
kterymi jsou tato gesta definovana.
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3. Navrh reseni

(a) : Zastavit-do strany. (b) : Zastavit-dopredu.

Obrazek 3.3: Gesta pro zastaveni.

Leva horni koncéetina Prava horni koncéetina

do strany do strany

Tabulka 3.1: Pozice hornich koncetin tvorici gesto zastavit-do strany.

Leva horni koncéetina Prava horni koncéetina
dopredu dopredu

Tabulka 3.2: Pozice hornich koncetin tvorici gesto zastavit-dopredu.

B Otaceni na misté

Provedenim gesta pro otaceni (viz Obrézek a Tabulka 3.3) dojde k
zastaveni dopredného pohybu robotu, nadéle je umoznéno pouze oticeni na
misté smérem za operatorem.
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3.3. Detekovana ovladaci gesta

Obrazek 3.4: Gesto pro otdceni na misté.

Leva horni koncéetina Prava horni koncetina
do strany kolmo do strany kolmo

Tabulka 3.3: Pozice hornich koncetin tvorici gesto otdcens na misté.

B Pozastaveni ovladani

Timto gestem (Obrazek a Tabulka dojde k zastaveni pohybu robotu
a pozastaveni ovladani. Veskera gesta mimo aktiva¢niho jsou ignorovana,
avSak osoba, kterd provedla pozastaveni, je v ramci zorného pole senzoru
stale sledovana a pokud nedojde ke ztraté vizualniho kontaktu, muze pouze
tato osoba znovu provést aktivaci ovladéani.

Obrazek 3.5: Gesto pro pozastaveni ovladéani.
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3. Navrh reseni

Leva horni koncéetina Prava horni koncéetina
nahoru nahoru

Tabulka 3.4: Pozice hornich koncetin tvorici gesto pozastavit.

B 3.3.2 Dynamicka gesta

Dynamicka gesta jsou definovana jako posloupnosti nékolika detekovanych
pozic horni koncetiny. Nésledujici navrzend gesta kombinuji dynamicka a
statickd gesta, statické gesto je vsak vyhodnocovano az spolu s posledni pozici
dynamického gesta.

Nize jsou uvedeny akce, které je mozné provést prostrednictvim dynamic-
kych gest.

B Aktivace ovladani

Uvedené gesto (Obrazek a Tabulka slouzi k aktivaci ovladani po

prvanim spusténi nebo po pozastaveni ovladani.

Obrazek 3.6: Gesto pro aktivaci.

Krok Leva horni koncetina Prava horni koncetina

1 = nahoru
2 — nahoru do strany
3 = nahoru
4 dolu nahoru do strany

Tabulka 3.5: Posloupnost pozic hornich koncetin tvorici gesto aktivovat.
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3.3. Detekovana ovladaci gesta

B Deaktivace ovladani

Timto gestem (Obréazek 3.7/ a Tabulka dojde k deaktivaci ovladani. Robot
tedy zastavi na misté a aktivaci ovladani muze pripadné provést jiny uzivatel.

Obrazek 3.7: Gesto pro deaktivaci.

Krok Leva horni koncetina Prava horni koncetina
1 _

nahoru
2 nahoru do strany
3 = nahoru
4 do strany kolmo nahoru do strany

Tabulka 3.6: Posloupnost pozic hornich konéetin tvorici gesto deaktivovat.

B Zména sledovaci vzdalenosti

Toto gesto (Obrazek a Tabulka slouzi ke zméné vzdalenosti, kterou
robot udrzuje béhem nasledovani operatora. Pii provedeni gesta je aktudlni
vzdélenost mezi robotem a operatorem ulozena a k jeji zméné na vychozi
hodnotu dojde pii deaktivaci ovladani.
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Obrazek 3.8: Gesto pro zménu sledovaci vzdalenosti.

Krok Leva horni koncetina Prava horni koncetina

1 = do strany
2 do strany kolmo
3 — do strany
4 do strany nahoru do strany kolmo

Tabulka 3.7: Posloupnost pozic hornich koncetin tvorici gesto zména sledovact
vzddlenosti.

B Jizda vpied

Po provedeni nékterého z gest zobrazenych na Obrazku bude robot
nasledovat operatora a snazit se pii tom udrzovat definovanou vzdalenost.
Miize se vSak pouze oticet za operatorem a pojizdét vpred. Pokud se tedy
operator presune blize nez na definovanou vzdalenost, robot se za nim bude
pouze otacet.

(a) : Jizda vpfed. (b) : Jizda vpfed-na strané.

Obrazek 3.9: Gesta pro jizdu vpred.
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3.3. Detekovana ovladaci gesta

Krok Leva horni konéetina Prava horni koncetina

1 = dolu

2 — dopredu dolua
3 = dopredu

4 dola dopredu kolmo

Tabulka 3.8: Posloupnost pozic hornich konéetin tvorici gesto jizda vpred.

Krok Leva horni konéetina Prava horni koncetina

1 = do strany
2 — do strany kolmo
3 = do strany
4 dola do strany kolmo

Tabulka 3.9: Posloupnost pozic hornich konéetin tvorici gesto jizda vpred-na
straneé.

K puvodné definovanym posloupnostem (Tabulky 3.8 a|3.9)) byly z divodu
casté ztraty sledovani horni koncetiny pii jejim rychlém pohybu smérem k
senzoru pridany posloupnosti vynechavajici jednu ze dvou prostrednich pozic.
Tyto zjednodusené definice jsou uvedeny v Tabulce [3.10.

Krok Leva horni konéetina Prava horni koncetina

1 = dolu
2 — dopredu dolua
3 dolu dopredu kolmo

(a) : Zjednodusens posloupnost vynechdvajici pozici dopredu.

Krok Leva horni koncetina Prava horni koncéetina

1 - dolt
2 = dopredu
3 dolt dopredu kolmo

(b) : Zjednodusend posloupnost vynechdvajici pozici dopredu doli.

Tabulka 3.10: Zjednodusené posloupnosti pozic hornich koncetin tvorici gesto
jizda vpred.

B Jizda vzad

Po provedeni jednoho z gest z Obréazku |3.10| bude robot opét udrzovat defino-
vanou vzdélenost, v tomto piipadé se vSak muze pouze otacet a pojizdét vzad.
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3. Navrh reseni

Pokud se tedy operator presune blize nez na definovanou vzdéalenost, robot
od ného bude couvat. Jestlize se operator naopak vzdali robot se bude pouze

otacet. Posloupnost tvofici tato gesta jsou uvedena v Tabulkich a

(a) : Jizda vzad. (b) : Jizda vzad-na strané.

Obrazek 3.10: Gesta pro jizdu vzad.

Krok Leva horni koncetina Prava horni koncetina

1 - dolu

2 dopredu dola
3 dopredu

4 nahoru dopredu kolmo

Tabulka 3.11: Posloupnost pozic hornich koncetin tvorici gesto jizda vzad.

Krok Leva horni konéetina Prava horni koncetina

1 do strany
2 = do strany kolmo
3 do strany
4 nahoru do strany kolmo

Tabulka 3.12: Posloupnost pozic hornich koncetin tvorici gesto jizda vzad-na
strané.

Stejné jako v pripadé predchozi akce byly i zde pouzity také zjednodusené

posloupnosti pro definici gesta jizda vzad. Tyto posloupnosti jsou uvedeny v
Tabulce [3.13.
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Krok Leva horni konéetina Prava horni koncetina

1 = dolu
2 - dopredu dolua
3 nahoru dopredu kolmo

(a) : Zjednodusend posloupnost vynechdvajici pozici dopredu.

Krok Leva horni koncetina Prava horni koncéetina

1 = dolt
2 = dopredu
3 nahoru dopredu kolmo

(b) : Zjednodusend posloupnost vynechavajici pozici dopredu doli.

Tabulka 3.13: Zjednodusené posloupnosti pozic hornich koncetin tvorici gesto
jizda vzad.

B 3.4 Klasifikace

Detekce ovladacich gest probihd ve dvou hlavnich ¢astech. V prvni ¢asti jsou
nejprve klasifikovany samotné pozice obou hornich koncetin a na zakladé
téchto detekovanych pozic poté dochazi ke klasifikaci ovladacich gest.

B 3.4.1 Kilasifikace pozice horni kon&etiny

Klasifikace pozice horni koncetiny je provadéna na zdkladé upravenych sou-
radnic sledovanych kloubti. Za tcelem nalezeni nejvhodnéjsiho reseni byly z
téchto souradnic ziskany dva odlisné druhy priznaku.

Prvnim druhem byly kartézské souradnice kloubti po upravach, které budou
popsany v podkapitole 4.2.1. Pro kazdou horni koncetinu jsou dostupné 3
soutadnice pro 3 sledované klouby. Jako pfiznaky pro klasifikaci jsou pouzity
relativni souradnice zapésti a lokte vici odpovidajicimu ramenu. Kazdé pozice
jedné sledované koncetiny je tedy nakonec popsana 6 hodnotami.
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Obrazek 3.11: Relativni kartézské souradnice.

Druhym typem priznakii pouzitym pro popis pozice horni koncetiny byly
4 vhodné nadefinované thly zobrazené na Obrazku Ubhly «, 8 a v
reprezentuji natoceni paze, thel 0 poté odpovida ohnuti koncetiny v lokti,
tedy thlu mezi pazi a predloktim. Pti testovani funk¢nosti vsak bylo zjisténo,
ze kombinaci definice 1hl a nepresnosti ziskanych souradnic pfi sledovani
kostry dochézi v okoli nékterych pozic k vyraznym zménam métrenych hodnot.
Takovou problematickou pozici je naptriklad nastaveni paze, ve kterém o — 0°,
resp. a — 180°. V takovychto pripadech zptisobi i mald zména polohy horni
koncetiny velkou zménu métrené hodnoty thlu 5 v plném rozsahu (—180°, 180°).
Stejny problém nastavéa pro thel v pfi zarovnani paze a predlokti, tj. kdyz
0 — 180°. Z tohoto duvodu byla zavedena nésledujici pravidla pro urceni
hodnot 8 a ~:

5= {Bzméfeno {estliée a < 30° ’ (3.1)
0 jinak

- Y eméreno J:fzstliie 6 > 150° . (3.2)
0 jinak
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3.4. Klasifikace

Obrazek 3.12: Uhlové piiznaky.

Pr1i pouziti obou typu priznakt jsou data klasifikoviana do jedné z 11
moznych t¥id. Tyto tfidy odpovidaji 10 definovanym pozicim rozsifenym o
tridu Zddnd, do které jsou data prirazena, pokud nebyla klasifikovana jako
zéddnd z definovanych pozic.

B Pouzité klasifikatory

Pro klasifikaci ziskanych dat do tiid reprezentujicich definované pozice hornich
koncetin byly pouzity dva ruzné klasifikatory:

® Naivni Bayesovsky klasifikator

Prvnim z pouzitych klasifikatort byl naivni Bayesovsky klasifikdtor pro
priznaky s predpokladanym norméalnim rozdélenim. Tento klasifikator
predpoklada podminénou nezavislost jednotlivych pfiznaki a norméalni
rozdéleni jejich vyskytu [54]. Tento predpoklad ¢asto neni v redlnych tlo-
hach splnén, presto lze s naivnim Bayesovskym klasifikatorem dosahnout
dostate¢né urovné klasifikace [27].

Pocet priznakt N, je pri pouziti kartézskych souradnic N, = 6 a pri
pouziti ihlovych pfiznaki N, = 4. Jednotlivé piiznaky budeme oznacovat
jako x;, kde ¢ = 1, ..., N,. Celkovy pocet klasifikovanych trid, tj. detekova-
nych pozic horni koncetiny, pojmenujeme jako N, a jednotlivé tridy tak
budeme oznacovat jako cg, kde k =1, ..., N.. Pro vSechny detekované po-
zice hornich koncetin predpokladame stejnou apriorni pravdépodobnost,
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spocteme ji tedy podle vztahu

1
Pcp) = —. 3.3
(o) = 57 (33
P1i uceni tohoto klasifikdtoru dochézi k odhadu stfedni hodnoty iz,
a rozptylu afci,ck pro kazdy priznak v kazdé tiidé. Tyto hodnoty jsou
ziskany z trénovacich dat pro odpovidajici tfidu vyuzitim néasledujicich

vztahu:
]:ch
1
Ha; . cp. Ni Z Lijs (34)
k=1
1 ]:ch
J:?:i cr Z (xij - :U'LUz',Ck>27 (3'5)
) N(,‘k j:1

kde N, je pocet trénovacich sad priznaki pro k-tou tiidu a z;; je priznak
x; pro j-tou sadu trénovacich priznaki.
Béhem klasifikace je poté pro kazdou tiidu vypocitana pravdépodob-
nost vyskytu kazdého zméteného priznaku podle vztahu
_ (Ii_l‘mi,ck)2

1
exp 2hien (3.6)

7 téchto pravdépodobnosti je nasledné uréena aposteriorni pravdépodob-
nost zmérené sady priznakl pro kazdou tridu

i=N
P(zley) = [T P(ilex). (3.7)
i=1
Poté dojde k vypoctu podminénych pravdépodobnosti vyskytu kazdé
tTidy pri nameérenych priznacich Bayesovym vztahem

P(z|cg) - P(ck)

Plep|lx) = .
) = St P o) - Plon)

(3.8)

Standardné by vystupem klasifikace byla tifida s nejvyssi podminénou
pravdépodobnosti [54]. V tom piipadé by vsak byla vzdy zvolena nékterd
z definovanych pozic a nemohlo by dojit k potlaceni chybné klasifikace
nedefinované pozice. Z tohoto duvodu byla pro vyslednou klasifikaci za-
vedena podminka 3.9 teprve pfi jejimz splnéni je vzorek dat klasifikovan
do tfidy s nejvétsi podminéno pravdépodobnosti.

P(cqlz) > g P(cpl|x) (3.9)
Cq je trida s nejvyssi podminénou pravdépodobnosti, ¢ tfida s druhou
nejvyssi podminénou pravdépodobnosti, P(cq|z) nejvyssi podminéna

pravdépodobnost, P(cp|xz) druhd nejvyssi podminéné pravdépodobnost
a g je novy parametr klasifikdtoru.
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3.4. Klasifikace

® Vlastni klasifikator

Druhy klasifikdtor byl navrzen a vytvoren v ramci této prace piimo
pro klasifikaci pozic hornich koncetin. Tento klasifikator vyuziva ke klasi-
fikaci celkem 6 priznaki. Jednd se o relativni souradnice lokte a zapésti
viéi ramenu v kartézském souradnicovém systému. Jedinym nastavitel-
nym parametrem tohoto klasifikdtoru je nasobici konstanta A pro ziskani
maximalni dovolené vzdalenosti od referenéni pozice kloubu, pri které
jesté muze byt klasifikovany vzorek prirazen do dané tridy.

P1i trénovani tohoto klasifikatoru jsou pro kazdou definovanou polohu
horni koncetiny nactena odpovidajici data. Nasledné jsou z téchto dat
vypocitany primérné hodnoty jednotlivych souradnic, ¢imz jsou ziskany
referencni relativni souradnice lokte a zapésti vii¢i ramenu pro danou
tidu. Poté je vypocitdna stiedni vzdélenost kazdého kloubu od jeho
prumeérné pozice. Prendsobenim této vzdéalenosti nasobici konstantou
A ziskdme maximalni dovolenou vzdalenost od referen¢ni pozice. Tuto
vzdalenost oznac¢ime d;qz.

Pri klasifikaci je poté pro kazdou definovanou polohu vypoctena eu-
klidovska vzdéalenost mezi klasifikovanymi polohami lokte a zapésti a
referenénimi souradnicemi téchto kloubtu. Pokud je vzdélenost obou
kloubu od referen¢nich pozic nizsi nez definovand maximalni vzdéale-
nost, je rozhodnuti klasifikovat dany vzorek dat do této tridy prirazena
hodnota h podle vztahu

di+d,

=1
h 2'dm(m

(3.10)
kde d; je vzdéalenost lokte od referenc¢ni polohy lokte, d, vzdalenost
zapesti od referencni polohy zapésti a d,q: je definovand maximéalni
dovolend vzdalenost. Pokud je alespon jeden kloub ve vétsi nez definované
maximalni vzdalenosti od odpovidajici referencni pozice, je rozhodnuti
klasifikovat vzorek dat do dané tridy prifazena nulovd hodnota. Jako
vystupni klasifikace je poté zvolena trida s nejvyssi hodnotou.

B 3.4.2 Kilasifikace gesta

Klasifikace gest je provadéna na zakladé detekovanych pozic hornich koncetin.
Pro staticka gesta se jednd o pouhou soustavu podminek, pii jejichz splnéni
je detekovano odpovidajici gesto. Pokud je tedy napiiklad na levé horni
koncetiné detekovana poloha do strany a zaroven je i na pravé horni koncetiné
detekovana poloha do strany, je vyhodnoceno gesto zastavit a nasledné je
provedena odpovidajici akce.

Pro klasifikaci dynamickych gest je v paméti udrzovano poslednich 10
detekovanych poloh pro kazdou koncetinu. Aktualizace téchto struktur probiha
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v kazdém cyklu a k pfidani nové detekované pozice dojde pouze v ptipadé, kdy
je nova pozice odlisna od té predchozi a nejedna se o pozici klasifikovanou jako
Zddnd, tj. nedefinovana. Pii naplnéni prostoru urc¢eného k ulozeni sekvenci
pozic dojde pred zapisem nejnovéjsi pozice k odstranéni té nejstarsi. Pri
samotné detekci je kazdé definované dynamické gesto porovnano s nejnovéjsimi
¢astmi ulozenych sekvenci obou hornich koncetin o odpovidajici délce. Pti
nalezeni shody je provedena piislusna operace a dojde k vymazani ulozenych
sekvenci pozic. Pokud neni detekovano zadné statické ani dynamické gesto,
vystupem Kklasifikace je gesto oznacené jako Zddné.
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole je popsana implementace systému pro ovladani robotu gesty.
Je zde uveden a popsan pouzity software a hardware, zpusob tpravy pouzitych
dat, vlastnosti vysledného ovladaciho systému a vytvorené grafické uzivatelské
rozhrani.

B a1 Pouzity software a hardware

B 4.1.1 Software

Implementace probihala prevazné v OS Ubuntu [55] ve verzi 18.04, funkénost
byla ovérena také na verzich 19.04 a 19.10.

B Programovaci jazyk

Jako programovaci jazyk pro vytvoreni ovladaciho systému byl zvolen Python
[56] ve verzi 3.7, s drobnymi tGpravami je mozny provoz i s verzi 2.7, avSak
nékteré moduly (napf. Kivy) jiz brzy ukonéi podporu této starsi verze Pythonu.
7 tohoto divodu je doporuceno pouzit Python alespon ve verzi 3.5 a novejsi.
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Pro spravny chod programu je potteba nainstalovat nasledujici moduly:

® openni — rozhrani pro OpenNI a NiTE v Pythonu [57],

® kivy — framework pro vytvafeni multiplatformnich aplikaci [58],
® numpy — knihovna pro praci s vektory a maticemi [59],

® scikit-learn — knihovna pro analyzu dat a strojové uceni[60],

® playsound — knihovna pro prehravani zvuku [61],

® simple_ pid — knihovna implementujici PID reguldtor [62],

® vg — knihovna pro analytickou geometrii [63],

® matplotlib — knihovna pro vykreslovani grafu [64].

B libfreenect2

Pro zprovoznéni senzoru Kinect v OS Ubuntu byla pouzita knihovna libfre-
enect2. Tato open-source knihovna je vyvijena komunitou OpenKinect a
obsahuje ovladace pro ziskani RGB, infracerveného a hloubkového obrazu a
registraci RGB a hloubkového obrazu [65].

Bl OpenNI2

OpenNI2 je aplikac¢ni rozhrani poskytujici pristup k datim z rtznych senzorti.
Umoznuje uzivateli inicializovat senzory a vycitat z nich dostupna data.
Poskytuje také jednotné rozhrani pro software tietich stran [66].

B NiTE2

NiTE2 je uzavfeny software vyvinuty spole¢nosti PrimeSense, ktery je mimo
jiné schopen nalézt a nasledné sledovat postavu v hloubkovém obraze. Vytvari
pri tom zjednoduseny model kostry ¢lovéka (Obrézek 4.4) a umoznuje tak
ziskani soutadnic jednotlivych sledovanych ¢asti téla.
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B 4.1.2 Hardware

B Kinect

Jako zdroj dat pro naslednou detekci osob je pouzit senzor Kinect v2 [67] od
spolec¢nosti Microsoft. Tento senzor byl puvodné urcen jako periferie k herni
konzoli Xbox One, stejné jako jeho predchozi verze vsak nasel uplatnéni v celé
radé jinych oblasti, véetné 3D skenovani ruznych objektt, SLAM (simultanni
lokalizace a mapovani) a nebo pravé rozpoznani gest [68], [69], [70].

Obrazek 4.1: Senzor Kinect v2. Prevzato z [71].

Tento senzor obsahuje:

RGB kameru s rozlisenim 1920 x 1080 pixeld,

infracerveny projektor,

infrac¢ervenou kameru s rozliSenim 512 x 424 pixel,

mikrofonové pole se 4 mikrofony.

Pro sledovani pohybu osob a naslednou detekci gest jsou vyuzivana pouze
hloubkova data ziskana prostrednictvim infracerveného projektoru a infracer-
vené kamery. Infracervend kamera mé horizontalni zorny thel 70° a vertikalni
zorny uhel 60° a v kombinaci s infracervenym projektorem a prislusnym
softwarem je mozné detekovat osobu az do vzdalenosti 4,5 m [72].

Princip pro ziskani hloubkovych dat pouzity u tohoto zarizeni se nazyva
Time-of-Flight. Pfi tomto zptisobu ziskavani hloubkovych dat dochazi k
vysilani infracerveného zareni modulovaného obdélnikovym signalem a né-
slednému zachyceni odrazu tohoto zareni infracervenou kamerou. Zméfenim
fazového posuvu Ap mezi vyslanym a prijatym signdlem lze pfi zndmém
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modula¢nim kmito¢tu f,.q a rychlosti sifeni svétla ¢ urcit prostrednictvim
vztahu 4.1 vzdalenost objektu d, od kterého se svétlo odrazilo [73].

Ap-c
4 - f mod
Timto zpusobem je pro kazdy pixel infracerveného senzoru urcena vzdalenost

oblasti scény, od které se infracervené zareni odrazilo. Tim dojde k ziskani
hloubkového obrazu.

d (4.1)

Bl Robot

Pro ucely testovani byl senzor Kinect spolu s ovladacim systémem nainstalovan
na ¢tyrkolovy robot Husky od spole¢nosti Clearpath Robotics Inc. Zakladni
verze tohoto robotu ma hmotnost 50 kg a dokaze se pohybovat rychlosti az
1 m/s, a to po dobu az 3 hodin [74]. Kromé standardniho pohybu vpted a
vzad se dokaze také otacet na misté.

Obrazek 4.2: Ctyikolovy robot Husky se senzorem Kinect v2.

Na robotu byl nainstalovin PC Intel NUC7i5BNH s procesorem Intel®
Core™ i5-7260U a 8 GB opera¢ni paméti. Na tomto PC je spustén ridici
systém obstardvajici pohyb robotu. Ovladani robotu je realizovano prostied-
nictvim dvou hodnot, které odpovidaji dopredné rychlosti v metrech za
sekundu a rotac¢ni rychlosti v radidnech za sekundu. Pro pfijem téchto hod-
not zpristupnuje ridici systém soket, na kterém ocekava zpravu ve forméatu
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4.2. Detekovana kostra

move [doprednd rychlost v m/s| [rotacéni rychlost v rad/s], takova zprava tedy
mulze vypadat napi. takto: move 0.5 0.23. Na zakladé prijatych hodnot jsou
poté ovladany jednotlivé motory robotu. Tento Tidici systém byl poskytnut
vedoucim préace a nebyl tedy soucasti tvorby této prace.

. 4.2 Detekovana kostra

Data ziskana z hloubkového obrazu prostiednictvim softwaru NiTE2 maji
podobu 3D soufadnic jednotlivych kloubt detekované kostry (Obrézek v
soufadnicovém systému s poc¢atkem v senzoru Kinect (Obrézek [4.3).

Obrazek 4.3: Soufadnicovy systém. Prevzato a upraveno z [71].

7 této mnoziny je pro dalsi zpracovani sledovano celkem 8 kloubi, a to
konkrétné zapésti, lokty, ramena, krk a stfed patere (na Obrazku oznaceny
zlutou barvou). Pfed samotnou klasifikaci jsou souradnice jednotlivych kloubu
upraveny, jak je popsano v ¢asti

Obrazek 4.4: Model kostry s vyznacenymi sledovanymi klouby.
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4. Implementace

B 4.2.1 Uprava detekované kostry

Pred provedenim transformaci detekované kostry jsou nejprve ulozeny sou-
fadnice kloubu, ktery odpovida stredu patere. Tyto soutadnice jsou pozdéji
pouzity jako referen¢ni bod pro urceni vzajemné pozice robotu a operétora.

B Zména méFitka v ose Z

Prvni operaci je zména méritka v ose Z. Béhem provedenych experimentt
bylo totiz zjisténo, ze zména polohy v ose Z vyvoladva priblizné dvojnasobnou
zménu meérenych souradnic oproti pohybu v osdch X a Y. Namérené hodnoty
v ose 7Z jsou tedy upraveny experimentalné zjisténou konstantou tak, aby bylo
vysledné méritko vsech 3 os shodné.

B Rotace pied senzor

Druhou operaci je rotace kostry kolem osy Y tak, aby se stred patere
nachézel uprostied horizontalniho zorného pole senzoru, tzn. aby platilo

Lstied patere — 0.

B Rotace do svislé polohy

Aby bylo zamezeno vlivu vzdjemného natoceni senzoru a ovladajici osoby,
napiiklad pri najeti robotu na nerovnost, dochazi k rotaci detekované kostry
tak, aby byla spojnice kloubti odpovidajicich krku a stfedu patere rovnobézna
s osou Y. Nejprve je tedy provedena rotace kolem osy X pro zarovnani patere
v roviné Y-Z a poté nasleduje rotace kolem osy Z pro zarovnani v roviné
X-Y. Uvazovano bylo také otoceni kostry kolem osy Y tak, aby byla spojnice
ramen rovnobéznd s osou X. Tato transformace vsak nakonec nebyla zahrnuta,
a to z divodu nepfresnosti ziskanych soutradnic, které zapricinovaly chybnou
transformaci a zhorsenou troven klasifikace pozic.

36



4.3. Ovlidani robotu

B Zména velikosti

Predposledni operaci je normalizace velikosti kostry, diky ¢emuz by méla
byt zajiSténa moznost ovladani pro osoby ruzného vzrustu, za predpokladu
podobnych proporci téla. Jako zdkladni rozmér, odpovidajici po transformaci
jednotkové vzdélenosti, je pouzita vzdalenost mezi klouby kostry odpovidaji-
cimi krku a stfedu patefe. Touto hodnotou jsou podéleny soutradnice vSech
kloubi, ¢imz dojde k normalizaci vzdalenosti jednotlivych kloubi.

B 4.3 Ovladani robotu

Samotné ovladani robotu probiha provadénim jednotlivych fidicich gest. Na
zékladé téchto gest se poté méni soucasny stav robotu a podle néj se nasledné
urcuje vypocet ridicich veli¢in. Na Obrazku [4.5 je zobrazen stavovy automat
ovladaciho systému s prechody mezi jednotlivymi stavy. V pfipadé ztraty
vizualniho kontaktu s operatorem nebo pii jeho opusténi vymezené oblasti
dojde ke stejné zméné stavu jako pri provedeni gesta deaktivovat, tedy k
prechodu systému do stavu cekdni na aktivacs.

Pro fizeni pohybu robotu jsou pouzity dvé hodnoty — dopredna a rotacni
rychlost. Pro ziskani téchto ridicich hodnot jsou pouzity dva obecné PID re-
gulatory z importovaného modulu simple_pid, kazdy je nastaven pro vypocet
jedné z rychlosti. Vzhledem k vyslednym rychlostem robotu se ukézalo jako
dostatecné pouzit pouze proporcionalni ¢ast regulatoru. V pripadé potieby je
vsak mozné tpravou konfigura¢niho souboru plné vyuzit pouzitou implemen-
taci PID regulatorti vhodnym nastavenim vsech jeho slozek.

Vstupem regulatorii je vzdalenost a tihel mezi robotem a operatorem, kon-
krétné mezi sttedem senzoru a kloubem odhadované kostry, ktery odpovida
stfedu patere. V pripadé, ze se robot nachazi ve stavu wvpred nebo vzad, do-
chazi k vypoctu obou rychlosti. Ve stavu otdceni se urcuje pouze potiebna
rotacni rychlost a ve zbyvajicich stavech jsou pozadované rychlosti nastavené
na nulovou hodnotu.

Ridici hodnoty jsou poté v kazdém cyklu odesilany pies soket do Fidictho
systému robotu.
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¢ekani
na aktivaci
~_ A

aktivovat
deaktivovat

5

zastaveno

zastavit
jizda vpred <

zastavit

deaktivovat

jizda vzad
vpred jetave >

\

/ jizda vpied

jizda vpred
jizda vzad

jizda vpred

SN

otaceni

Obrazek 4.5: Stavovy automat ovladani.

N aa Bezpecnostni prvky

Pro zajisténi vyssi spolehlivosti ovladani bylo zavedeno nékolik opatieni.
Prvnim z nich je vymezeni prostoru, ve kterém se muize osoba ovladajici
robot nachazet. Tento prostor je odvozen od parametri pouzitého senzoru,
konkrétné od horizontalniho zorného thlu a maximélni vzdalenosti pro spo-
lehlivy odhad pozice osoby. Vysledny bezpecny prostor byl zvolen tak, aby
bylo mozné v jeho hranicich spolehlivé zastavit pohyb robotu, tzn. aby bylo
mozné rozpazit a predvést tak gesto pro zastaveni.
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4.4. Bezpecnostni prvky

Vymezeni prostoru pro ovlddani je provedeno ve dvou trovnich. Pti pre-
kroc¢eni prvni urovné (na Obrazku |4.6) zelenou barvou) dojde ke spusténi
akustického varovani informujicim ovladajici osobu o priblizeni se ke hranici
ovladaciho prostoru a hrozbé ukonceni ovladani. Pri prekroceni druhé trovné
(na Obrazku |4.6| Cervenou barvou) akustické varovani zintenzivni a pokud
se operator béhem definovaného ¢asového limitu (ve vychozim nastaveni 3
sekundy) nevrati do vymezené oblasti, dojde k zastaveni pohybu robotu a
ukonceni ovladani.

- —-Limity senzoru
1. bezpecnostni Uroven

- —— 2. bezpecnostni Uroven

Obrazek 4.6: Vymezeny tsek pro ovladéani spolu se zornym polem senzoru.

Dalsim opatfenim je prosté zastaveni a ukonceni ovladani pri ndhlé ztrate
vizualniho kontaktu s operdatorem zptsobené napriklad zakrytim senzoru ¢i
pohybem ovladajici osoby za prekdzku. Z bezpecnostnich divodi je také
omezena maximalni povolena rychlost pohybu robotu, a to jak pri jizdé, tak
pri rotaci.
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B a5 Konfigurovatelné prvky

Nastaveni systému pro ovladani Ize do jisté miry meénit prostrednictvim
konfigurac¢niho souboru con fig.ini umisténého v hlavnim adresari. Upravou
tohoto souboru lze nastavit:

B maximalni dopfednou a rotacni rychlost,

® minimalni potfebné trovné ridicich hodnot pro spusténi pohybu,
® konstanty PID regulatori,

® vzdalenost, kterou ma robot udrzovat,

B bezpecnostni limity,

B Casovy limit pri prekroceni bezpecnostnich limiti,

® druh zvukového vystupu (slova/zvuky),

B ignoraci pozice dopredu nahoru pii klasifikaci gest,

® kombinaci pouzitych priznakt a klasifikatoru.

Podrobny popis jednotlivych parametri je uveden v Ptiloze [Cl
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4.6. Grafické rozhrani

. 4.6 Grafické rozhrani

Pro snazsi ovladani a kontrolu stavu systému bylo vytvoreno jednoduché
grafické uzivatelské rozhrani (GUI). To bylo zpracovano v zakladni a pokrocilé

verzi.

B 4.6.1 Zakladni verze GUI

V zakladni verzi GUI je mozné spustit samotné ovladani a nebo zobrazit
hloubkovy obraz s vykreslenim detekovanych koster.

KinectGestureController

Skeleton tracking

Exit

Obrazek 4.7: Hlavni menu zdkladniho uzivatelského rozhrani.

Pfi spusténi ovladani se otevie nové okno (Obrazek , ve kterém jsou
uvedeny aktualné klasifikované pozice obou hornich koncetin, aktualné deteko-
vané gesto, vzdalenost a thel mezi robotem a operatorem, stav robotu a akéni
zasahy obou reguldatort. Navic je zménou barvy textu aktudlné detekovanych
poloh hornich koncetin indikovana droven kvality sledovani hornich koncetin.
Cervena barva oznacuje naprostou ztratu sledovani dané koncetiny, oranzova
znaci velmi nizkou troven sledovani, zlutd jiz znamend troven, na které je
mozné zacit pouzivat ovladani a zelend znamena maximalni droven sledovani,
které je software schopen.
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4. Implementace

KinectGestureController

GESTURE CONTROL

Leftarm: Gesture: Rightarm:

nothing

Angle: Distance:  Status:

0.0 deg 0.00 m waiting

Angular: Linear:
0.00 0.00 STOP

Obrazek 4.8: Okno s informacemi o ovlidani.

P1i otevieni okna se zobrazenym hloubkovym obrazem je pii detekci vy-
kreslena detekovand kostra, jejiz barvy maji stejny vyznam jako barva textu
uvedend v predchozim odstavci. Toto zobrazeni je vhodné pro kontrolu funké-
nosti detekce a zajisténi vhodného naklonu senzoru pro co nejlepsi pokryti
prostoru s predpokladanym pohybem sledované osoby.

KinectGestureController

SKELETON TR,

Obrazek 4.9: Okno s hloubkovym obrazem.
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B 4.6.2 Rozsitena verze GUI

V rozsitené verzi GUI lze mimo moznosti dostupné v zakladni verzi navic
zaznamenavat data pro trénovani, validaci a testovani klasifikatoru, zobrazovat
a pripadné mazat chybné zaznamenand data nebo provést test klasifikace a
zobrazit dosazené vysledky.

KinectGestureController

Skeleton tracking

Train positions recording

Validation positions recording

Test positions recording
Test gestures recording
Test data
View data

Exit

Obrazek 4.10: Zikladni menu rozsifeného uzivatelského rozhrani.

Pri nahravani novych dat jsou v horni ¢asti okna zjednodusené zobrazeny
obé horni koncetiny, a to v rovinich X-Y a X-Z. Ve spodni ¢dsti okna se
nachézeji tlacitka s ndzvy jednotlivych detekovanych pozic. Po stisku jednoho
z tlacitek dojde k vypoctu piiznaki ze souradnic sledovanych kloubt a jejich
ulozeni do odpovidajictho souboru. Vzhled okna je uveden na Obrazku 4.11..
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KinectGestureController

RECORDING

Both Right

down side
hold front-low
front-high front-hold waist

side-up side-down nothing

CLOSE

Obrazek 4.11: Rozhrani pro nahravani trénovacich dat.

KinectGestureController

0 0
n "
3 ER
2 -2
1 i
L
> 0 LR Il
1 / i
§
I | 2
*
] ER
4 T T T 4 T T T
1l 2 o 2 n 4 2 o 2 it
X X

DELETE

down side

front hold front-low

front-high front-hold

side-up side-down nothing

CLOSE

Obrazek 4.12: Rozhrani pro zobrazeni a mazani dat.
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V okné pro zobrazeni a mazani nahranych dat (Obrazek |4.12)) jsou stejné
jako v predchozim okné zobrazeny pozice obou hornich koncetin ve dvou
rovinach a tlacitka s nazvy detekovanych pozic. Po stisku nékterého z tlacitek
se zobrazi odpovidajici data. Prostrednictvim tlacitek se symboly Sipek lze
poté listovat mezi jednotlivymi nahranymi pozicemi a pri nalezeni chybné
zpracovanych dat je Ize stiskem tlacitka s napisem DELETE smazat.
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Kapitola 5

Vyhodnoceni

V této kapitole je popsan zptsob vyhodnoceni klasifikace pozic horni koncetiny
a samotnych gest, dédle jsou zde popsiny problémy, které se v ramci této
prace nepodarilo dostatecné potlacit. Nakonec jsou uvedeny mozné vylepseni
systému a moznosti jeho vyuziti.

B 51 Vytvoreny dataset

Pro spravnou funkci a nasledné vyhodnoceni trovné klasifikace bylo pro
kazdou definovanou pozici zaznamenano 600 nastaveni obou hornich koncetin,
to ¢ini celkem 12000 datovych vzorku pro vSech 10 definovanych pozic, pokud
uvazime kazdou horni koncetinu zvlast. Tato data byla nasledné rozdélena v
pomeéru 50:25:25 do 3 disjunktnich mnozin. Tyto mnoziny byly pouzity jako:

B trénovaci data — slouzi k uceni klasifikatoru,

® validacni data — slouzi k porovnani vysledkt pii riznych nastavenich
parametru klasifikatoru,

B testovaci data — slouzi ke kone¢nému odhadu kvality klasifikatoru.

Pro validaci i testovani klasifikatort bylo navic nahrdno 150 nastaveni hornich
koncetin, které neodpovidaly zadné definované pozici, aby bylo mozné vhodnou
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5. Viyhodnoceni

Upravou parametru klasifikdtoru nastavit potlaceni téchto pripadi. Pro ovéreni
funkénosti detekce gest bylo pro kazdé definované gesto zaznamenano 100
sekvenci o délce 5 sekund, ve kterych bylo dané gesto provedeno. Pro ovéreni
schopnosti klasifikatoru potlacit falesné pozitivni detekce nedefinovanych gest
bylo zaznamendno celkem 100 sekvenci, ve kterych byly provedeny pohyby
hornimi konc¢etinami, které neodpovidaly zddnému definovanému gestu.

B 52 Zpisob vyhodnoceni

Vyhodnoceni dosazenych vysledki bylo provedeno pro tii rtizné kombinace
priznaku a klasifikator:

® naivni Bayesovsky klasifikator s relativnimi kartézskymi souradnicemi
kloubt hornich koncetin,

® naivni Bayesovsky klasifikator s ithlovym popisem polohy hornich konce-
tin,

B vlastni klasifikator s relativnimi kartézskymi souradnicemi kloubt hornich
koncetin.

K reprezentaci ziskanych vysledkt byly pouzity 3 rtizné metriky:

B senzitivita — pomér spravnych detekci ku celkovému poctu vyskytu
daného jevu. Popisuje jak velkd je pravdépodobnost detekce daného jevu
pri jeho vyskytu [75]. Vypocita se podle vztahu

TP
it = —————— A
Senzitivita TPLEN (5.1)

B presnost — pomér spravnych detekci ku celkovému poctu detekei daného
jevu. Popisuje jak vérohodnd je vysledna klasifikace [75]. Vypocita se

podle vztahu

TP
Pr l= o 2
Tesnost = p b (5.2)

® F-mira — harmonicky prumér senzitivity a presnosti [75]. Vypocita se
podle vztahu

, 2. Presnost - Senzitivita
F-mira = — - (5-3)
Presnost + Senzitivita

48



5.3. Dosazené vysledky

Pfed samotnym vyhodnocenim bylo nejprve provedeno natrénovani daného
klasifikatoru odpovidajicimi trénovacimi daty. Nasledné byly experimentalné
nastaveny dostupné parametry klasifikdtoru tak, aby vysledky dosazené na
valida¢ni mnoziné dat co nejlépe odpovidaly pozadavkim. To konkrétné
znamenalo dosazeni co nejvétsi senzitivity a zaroven co nejvétsi presnosti,
tedy dosazeni co nejvyssi hodnoty F-miry.

Po nalezeni nejvhodnéjsich hodnot parametru byla vyhodnocena tspésnost
klasifikace jednotlivych pozic a gest na odpovidajicich testovacich datech.
Dosazené vysledky jsou uvedeny ve formé matic zdmén (confusion matrices).
Ve sloupcich téchto matic je uvedena cetnost klasifikace vzorki z jednotlivych
tTid do kazdé vystupni tiidy. V fadcich je poté mozné pozorovat, ze kterych
trid jsou vzorky, které byly do dané tridy klasifikovany. Matice tedy zobra-
zuje ¢etnosti vyskytu jednotlivych kombinaci skutecné a klasifikované tridy
[76]. Déle jsou zde uvedeny matice obsahujici senzitivitu, pfesnost a F-miru
klasifikace jednotlivych trid a primérné hodnoty pres vSechny ttidy.

B 53 Dosazené vysledky

V této podkapitole jsou popsany vysledky klasifikaci pozic a gest dosazené
prostiednictvim vSech ti{ kombinaci priznakt a klasifikatori. Vysledky kazdé
kombinace jsou reprezentovany matici zamén a tabulkou s vyhodnocenim
klasifikace podle zvolenych metrik.

B 5.3.1 Vysledky klasifikace pozic hornich konéetin

V Tabulkéch [5.2H5.7 jsou uvedeny vysledky klasifikace pozic hornich koncetin
pro vSechny tii kombinace priznaku a klasifikatort. Tabulka [5.1] obsahuje iden-
tifikdtory definovanych pozic hornich koncetin pouzité v Tabulkach [5.2H5.7.
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5. Viyhodnoceni

S

Pozice

dolu

dopredu nahoru
dopredu kolmo
dopredu dolta
dopredu

do strany kolmo
do strany doli
do strany nahoru
do strany
nahoru

0 ~J O Tt W N O

Ne}

Tabulka 5.1: Identifikdtory pozic horni koncetiny.

Skutecné pozice

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 jna

0 [296 0 0 0 4 0 3 0 0 0 8

o 1 |0 240 0 0 1 0 0 0 0 0 23
2 2 /0 029 0 0 0 0 0 0 0 21
g 3 /0 0 025 0 0 0 0 0 0 50
2 4 |0 2 0 0286 0 0 0 0 0 23
§ 5 /0 0 0 0 0294 0 0 0 1 23
g 6 [0 0 0 0O 0O 0 266 0 0 0 53
€ 7 /0 0 0 0 0 0O 0 286 0 0 0
& 8 |0 0 0O O O 0O 0O 2 208 0 5
X 9 (0o 0 0 0 0O 0 O 1 0 297 0
Zdna| 4 58 1 5 9 6 31 11 2 2 94

Tabulka 5.2: Matice zdmén klasifikovanych pozic horni koncetiny pii pouziti
kartézskych priznaka a naivniho Bayesovského klasifikatoru.

Pozice Prumeérna
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 jind hodnota

Senzitivita | 0,98 0,30 0,99 0,98 0,95 0,98 0,88 0,95 0,99 0,99 0,31 0,39
Presnost |0,95 0,90 0,93 0,85 0,91 0,92 0,83 1,00 0,97 0,99 0,42 0,87
F-mira |0,96 0,84 0,95 0,91 0,92 0,94 0,85 0,97 0,97 0,99 0,35 0,87

Tabulka 5.3: Vyhodnoceni klasifikace pozic horni koncetiny pri pouziti kartéz-
skych priznaki a naivniho Bayesovského klasifikatoru.
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5.3. Dosazené vysledky

Skutecné pozice

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 jnd

0 [270 0 1 0 2 0 7 0 0 1 87

o 1 |0 277 0 0 3 0 0 0 1 2 34
< 2|0 0220 0 2 0 0 0 0 7
S 3|8 0 0 284 2 0 6 0 0 0 38
‘g 4 [0 18 0 14203 0 0 0 0 0 37
§ 5 [0 0 7 0 0 298 0 0 0 0 8
2 6 ]2 0o 0o 0o 0 028 0 0 0 9
€ 7 ]/0 0 0 0 0 0 0 282 8 1 3
£ 8 |0 0 0 0 0O 0 1 3 29 0 0
X 9 [0 5 0 0 0 0 0 15 0 295 0
Z4dnd)l 0 0 0 2 0 0 1 0 0 1 0

Tabulka 5.4: Matice zamén klasifikovanych pozic horni koncetiny pti pouziti
dhlovych priznaki a naivniho Bayesovského klasifikdtoru.

0

1

2

3

4

Pozice Prumérna
5 6 7 8 9 jind hodnota

Senzitivita 0,90 0,92 0,97 0,94 0,97 0,99 0,95 0,94 0,97 0,98 0,00 0,36
P¥esnost [0,73 0,87 0,97 0,84 0,80 0,76 0,90 0,95 0,98 0,93 NaN 0,79
F-mira |0,80 0,89 0,97 0,88 0,87 0,85 0,92 0,94 0,97 0,95 NaN 0,82

Tabulka 5.5: Vyhodnoceni klasifikace pozic horni koncetiny pii pouziti dhlovych
priznakl a naivniho Bayesovského klasifikatoru.

Skutecné pozice

O 1 2 3 4 5 6 7 & 9 jna

0O [284 0 0 0 1 0 5 0 0 0 ©

o 1 |0 204 0 0 2 0 0 0 0 0 10
2 2 |0 02800 0 0 0 0 0 0 0
S 3 1 0 0 206 0 0 0O 0O O 0 7
2 4 |0 4 0 1 28 0 0 0 0 0 1
£ 5 /0 0 0 0 02190 0 0 0 0
2 6 |3 0 0 0 0 0 28 0 0 0 0
€ 7 ]0 0 0 0 0 2 0 200 0 0 0
& 8 /0O 0 O O 0O O 1 2 297 0 0
X 9 /0o 0 0 0O 0O 0O O 3 0 28 0
Zédna| 12 2 19 3 9 19 6 4 3 11 282

Tabulka 5.6: Matice zdmén klasifikovanych pozic horni koncetiny pti pouziti
kartézskych priznaki a vlastniho klasifikatoru.
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5. Viyhodnoceni

Pozice Primeérna

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 jind hodnota
Senzitivita 0,94 0,98 0,93 0,98 0,96 0,93 0,96 0,97 0,99 0,96 0,94 0,95
Presnost 0,97 0,96 1,00 0,97 0,97 1,00 0,98 0,99 0,99 0,98 0,76 0,96
F-mira (0,95 0,96 0,96 0,97 0,96 0,96 0,96 0,97 0,99 0,96 0,84 0,95

Tabulka 5.7: Vyhodnoceni klasifikace pozic horni koncetiny pri pouziti kartéz-
skych priznakia a vlastniho klasifikdtoru.

7 vysledkl uvedenych v Tabulkach [5.2H5.7] tedy vyplyva, ze nejlepsi kla-
sifikace pozic bylo dosazeno pfi pouziti relativnich kartézskych souradnic a
vlastniho klasifikatoru. Senzitivita klasifikace jednotlivych pozic byla pii pou-
ziti této kombinace vyrovnana, nejvyssi senzitivity bylo dosazeno pro pozici do
strany, kdy bylo spravné klasifikovano 297 ze 300 testovanych vzorku. Naopak
Silnou strankou této kombinace je také vysoka presnost klasifikace, kterd pro
zéadnou definovanou pozici neklesla pod uroven 0,96. Diky vysoké senzitivité
i pfesnosti bylo dosazeno také nejvyssi primérné hodnoty F-miry. Velkou
vyhodou oproti zbyvajicim kombinacim je také vysoka tispésnost pti potlaceni
vzorkll s nedefinovanymi pozicemi.

Jako druhé nejlepsi moznost se ukazala byt kombinace relativnich kartéz-
skych souradnic a naivniho Bayesovského klasifikatoru. Pti jejim pouziti bylo
dosazeno druhé nejvyssi celkové senzitivity a mimo pozici dopredu nahoru
muzeme opét pozorovat jeji vyrovnanost pres jednotlivé detekované pozice.
Oproti nejlepsi kombinaci klasifikatoru a priznakt je zde vSak vyrazné nizsi
schopnost potlac¢it nedefinované pozice.

Nejhorsi vysledky byly ziskany pii pouziti thlovych priznakd a naivniho
Bayesovského klasifikatoru. Tato kombinace sice dosahuje obdobné senzitivity
jako ta predchozi, oproti ni ma vsak vyrazné nizsi presnost klasifikace, ob-
zvlast pro pozice doli a do strany kolmo. Dal$im problémem u této kombinace
je potlaceni nedefinovanych pozic, kdy ve vsech pripadech doslo k chybnému
pritazeni k nékteré z definovanych pozic.

B 5.3.2 Vysledky klasifikace gest

Vysledky klasifikace definovanych gest jsou uvedeny v Tabulkach [5.9-5.20.
Tabulka|5.8/obsahuje identifikatory definovanych gest hornich koncetin pouzité
v Tabulkach [5.9-5.20L
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5.3. Dosazené vysledky

S

Gesto

aktivace

deaktivace

jizda vpred

jizda vpred-na strané
jizda vzad

jizda vzad-na strané
zastavit-na strané
zastavit-vpredu
otaceni

pozastavit ovladani
zmeéna, sledovaci vzdalenosti

© 00 ~J O Ot i W N+ O

—
S

Tabulka 5.8: Identifikatory gest.

Skutecna gesta
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné
0 970 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1 /0970 0 0 0 0 00 0 0 0
& 2 /00720 0 0 0 03 3 0 4
g 3]0 001200 0 0 00 018 2
w 41000 0770 0 00 40 0
S 5 /000 0 010 0 0 0 0 1 0
Z 6 |0 1 0 0 1 0 100 0 1 0 3
€ 7 /000 0 0 0 0800 0 2
2 8 /o010 0 0 0 0 0970 0 0
Y 9 /000 0 2 0 0 009 0 0
10/0 00 0 0 0 0 00 0 8L 0
%dné[3 1 28 0 20 0 0 15 0 2 0 88

Tabulka 5.9: Matice zdmén klasifikovanych gest pti pouziti kartézskych priznaku
a naivniho Bayesovského klasifikatoru.

Gesto Prumérna
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné hodnota

Senzitivita |0,97 0,97 0,72 1,00 0,77 1,00 1,00 0,85 0,97 0,90 0,31 0,88 0,90
Presnost [0,98 1,00 0,87 0,83 0,95 0,99 0,94 0,97 0,98 0,97 1,00 0,56 0,92
F-mira |0,97 0,98 0,78 0,90 0,85 0,99 0,96 0,90 0,97 0,93 0,89 0,68 0,90

Tabulka 5.10: Vyhodnoceni klasifikace gest pfi pouziti kartézskych piiznaku a
naivniho Bayesovského klasifikdtoru.
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5. Viyhodnoceni

Skutecna gesta

01 2 3 45 6 7 8 9 10 jiné

0 /1920 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3

1 {0940 0 00 O0O0OUOTO 0 O

& 2 /0 057 0 0000 110 0
8”30300010001000032
w 4 /000 07100020 0
S 5 /000 0 0970 0 0 0 17 0
§60000109000103
€ 7 /003 0 00 08 00 0 4
2 8 |02 0 0 0 010 0 9938 0 1
Y 9 /000 0 0O0O0O0 0S50 0
/0 00 0O 0O0OO0UOUOO0T9 0

74dné| 8 4 40 0 28 1 0 16 0 2 1 87

Tabulka 5.11: Matice zamén klasifikovanych gest pi pouziti thlovych piiznaki
a naivniho Bayesovského klasifikatoru.

Gesto Pramérna
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné hodnota

Senzitivita 0,92 0,94 0,56 1,00 0,71 0,97 0,90 0,84 0,99 0,56 0,79 0,87 0,83
Presnost |0,96 1,00 0,96 0,94 0,95 0,85 0,94 0,92 0,66 1,00 1,00 0,46 0,88
F-mira (0,93 0,96 0,70 0,96 0,81 0,90 0,91 0,87 0,79 0,71 0,88 0,6 0,83

Tabulka 5.12: Vyhodnoceni klasifikace gest pti pouziti tthlovych piiznakt a
naivniho Bayesovského klasifikatoru.

Skutec¢na gesta
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné
0 1980 0 00 0 0 0 0 0 0 1
1 0970 00 0 0 0 0 0 0 0
& 2 /008300 0 0 0 0 00 0
8 3 /00080 0 00 000 2
o 4 (0000630 0 0 0 00 0
S 5 /00000100 0 0 0 0 7 0
Z 6 (0 0000 0100 0 1 0 3
€ 7 /00000 0O 070 00 2
Z 8 /00000 0 0 01000 0 0
2 9 /00000 0 0 0 0970 0
10/0 0000 0 0 0 0 093 0
7adné| 2 3 66 1137 0 0 22 0 2 0 92

Tabulka 5.13: Matice zamén klasifikovanych gest pii pouziti kartézskych priznaku
a vlastniho klasifikdtoru.
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5.3. Dosazené vysledky

Gesto Pramérna

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné hodnota
Senzitivita [0,98 0,97 0,34 0,89 0,63 1,00 1,00 0,78 1,00 0,97 0,93 0,92 0,86
Presnost 0,98 1,00 1,00 0,97 1,00 0,93 0,96 0,97 1,00 1,00 1,00 0,39 0,93
F-mira [0,98 0,98 0,50 0,92 0,77 0,96 0,97 0,86 1,00 0,98 0,96 0,54 0,86

Tabulka 5.14: Vyhodnoceni klasifikace gest pri pouziti kartézskych priznakt a
vlastniho klasifikatoru.

7 hodnot uvedenych v Tabulkach [5.9-5.14| muzeme vypozorovat nedosta-
te¢né vysledky vsech tii kombinaci klasifikdtora a priznaka pro gesta jizda
vpred a jizda vzad. PTi blizsim prozkoumani jednotlivych vysledku se ukazalo,
Ze pricinou je falesnad detekce pozice dopredu nahoru pii rychlém pohybu
horni koncetiny mezi pozicemi dopredu a dopredu kolmo. Tento problém se
projevuje u vSech t¥i kombinaci, nejvyraznéji vsak u vlastniho klasifikatoru.
Protoze pozice dopredu nahoru neni obsazena v zadném gestu, je mozné ji pri
aktualizaci sekvenci pozic pouzitych pro detekci gesta ignorovat. Tim by mélo
byt zajisténo zvyseni senzitivity gest jizda vpred a jizda vzad, ale zaroven
tim muze dojit ke zvysSeni moznosti falesné detekce gest, jejichz definujici
pozice sousedi s ignorovanou pozici. Tabulky |5.15H5.20] obsahuji vysledky
dosazené ignoraci pozice dopredu nahoru pii vytvareni sekvenci pro detekci
dynamickych gest.
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5
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Tabulka 5.15: Matice zdmén klasifikovanych gest pii pouziti kartézskych priznaku
a naivniho Bayesovského klasifikatoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.
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5. Viyhodnoceni

Gesto Prumérna
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné hodnota

Senzitivita 0,97 0,97 0,83 1,00 0,81 1,00 1,00 0,85 0,97 0,90 0,81 0,87 0,91
Presnost |0,97 1,00 0,89 0,83 0,95 0,99 0,94 0,97 0,98 0,98 1,00 0,61 0,92
F-mira (0,97 0,98 0,85 0,90 0,87 0,99 0,96 0,90 0,97 0,93 0,89 0,71 0,91

Tabulka 5.16: Vyhodnoceni klasifikace gest pri pouziti kartézskych priznakt a
naivniho Bayesovského klasifikatoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.

Skutecna gesta
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné
0 /1920 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6
1 0940 0 00 0O0 00 O0 O
& 2 /0065 0 0000110 0
€ 3 /00012000 100003 2
w 41000 072100030 0
S 5 (000 0 0970 0 0 0 17 0
Z 6 /000 0 1 090 0 1 0 3
€ 7 (003 0 0008000 4
2 8 /0 2 0 0 0 010 0 9938 0 1
% 9 /000 0 0O0O0UO0UO0S550 0
10 /0 00O 0 00O OO0 079 0
74dné| 8 4 32 0 27 1 0 16 0 2 1 84

Tabulka 5.17: Matice zamén klasifikovanych gest pii pouziti dhlovych piiznaku
a naivniho Bayesovského klasifikatoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.

Gesto Prumérna
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné hodnota

Senzitivita 0,02 0,94 0,65 1,00 0,72 0,97 0,90 0,84 0,99 0,55 0,79 0,84 0,84
Piesnost 0,93 1,00 0,97 0,94 0,94 0,85 0,94 0,92 0,66 1,00 1,00 0,48 0,88
F-mira |0,92 0,96 0,77 0,96 0,81 0,90 0,91 0,87 0,79 0,70 0,38 0,61 0,84

Tabulka 5.18: Vyhodnoceni klasifikace gest pfi pouziti ihlovych piiznaki a
naivniho Bayesovského klasifikatoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.
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5.3. Dosazené vysledky

Skutecna gesta
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné
0 980 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
1 /0970 00 0 0 0 0 0 0 0
& 2 /00800 0 0 0 0 00 0
g 300080 0 00 0 00 2
w 4 /0000740 0 0 0 00 0
S 5 /00000100 0 0 0 0 7 0
Z 6 |0 0000 01000 0 1 0 3
€ 7 /00000 0 070 00 2
2 8 /00000 0 0 01000 0 0
Y 9 /00000 0 0 0 0970 0
10/0 0000 0 0 0 0 093 0
7dné| 2 3 201126 0 0 22 0 2 0 90

Tabulka 5.19: Matice zdmén klasifikovanych gest pii pouziti kartézskych priznaku
a vlastniho klasifikatoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.

Gesto Pramérna

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 jiné hodnota
Senzitivita|0,98 0,97 0,80 0,89 0,74 1,00 1,00 0,78 1,00 0,97 0,93 0,90 0,91
Presnost (0,97 1,00 1,00 0,97 1,00 0,93 0,96 0,97 1,00 1,00 1,00 0,51 0,94
F-mira (0,97 0,98 0,88 0,92 0,85 0,96 0,97 0,86 1,00 0,98 0,96 0,65 0,91

Tabulka 5.20: Vyhodnoceni klasifikace gest pti pouziti kartézskych piiznaku a
vlastniho klasifikdtoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.

Ve vysledcich uvedenych v Tabulkach [5.15H5.20] 1ze skuteéné pozorovat
zvyseni senzitivity gest jizda vpred a jizda vzad i snizeni schopnosti potlaceni
falesnych pozorovani gesta aktivace. Ignorace pozice dopredu nahoru méla
pozitivni dopad na vysledky klasifikace obzvlast pri pouziti vlastniho klasifi-
katoru s relativnimi kartézskymi souradnicemi. Na zbyvajici dvé kombinace
klasifikatoru a priznakt méla tato zména vyrazné nizsi vliv.

Nejlepsi klasifikace gest pri ignoraci pozice dopredu nahoru tedy byla do-
sazena pouzitim vlastniho klasifikdtoru a kartézskych priznakt. Pokud byly
pouzity vSechny detekované pozice, byl vSak lepsi volbou naivni Bayesovsky
klasifikator s relativnimi kartézskymi souradnicemi, ktery v tomto pripadé
dokazal nejlépe detekovat i problémova gesta.

Nejhorsich vysledkt pak v obou pripadech dosahla kombinace tthlovych
priznakt s naivnim Bayesovskym klasifikatorem, pii jejimz pouziti mizeme
oproti ostatnim kombinacim vidét nizkou presnost klasifikace gesta otdceni a
pozastavit ovldddni. Tyto zhorsené vysledky jsou nejspise zpusobeny nepres-
nostmi pri odhadu pozice kostry ¢lovéka, které maji za néasledek prilis velké
chyby v méreni vzajemnych thla.

N4 zékladé dosazenych vysledkti a nasledného testovani na redlném robotu
bylo jako vychozi nastaveni zvoleno pouziti kombinace relativnich kartézskych
soutadnic a vlastniho klasifikdtoru s ignoraci pozice dopredu nahoru.
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5. Vlyhodnocenr

B 54 Problémy

V této casti jsou popsany problémy, které se nepodarilo v ramci prace dosta-
teéné potlacit nebo které vzhledem k pouzitému hardwaru ¢i softwaru ani
potlacit nelze.

Prvnim takovym problémem, ktery nema vzhledem k pouzitému typu sen-
zoru uspokojivé feseni, je pohlcovani infracerveného zareni nékterymi povrchy,
coz muze vést ke znemoznéni sledovani ¢asti téla ¢i dokonce k nemoznosti
detekce celé osoby. Ukézka vlivu takového materidlu na ziskany hloubkovy
obraz je uvedena na Obrazku Tomuto problému je tedy mozné se vyva-
rovat pouze zamezenim noseni povrchi, které vyrazné pohlcuji infracervené
zareni.

(a) : Povrch nepohlcujici infracervené (b) : Povrch pohlcujici infracervené za-
zateni. feni.

Obrazek 5.1: Vliv povrchu pohlcujiciho infrac¢ervené zéreni.

Vzhledem k pouzité infracervené technologii pro ziskani hloubkového obrazu
je pouziti senzoru problematické pri osvétleni operatora intenzivnim slunec¢nim
zéfenim (viz Obrézek [5.2), které znemoziuje ziskdni hloubkovych dat a
néslednou detekei osoby [77]. Z tohoto divodu je tedy témér nemozné vyuziti
tohoto systému ve venkovnich prostorech, ¢i prostorech kde je vysoké riziko
intenzivniho sluneéniho svitu [77].
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5.4. Problémy

(a) : RGB obraz pii nepfimém slu- (b) : Hloubkovy obraz pii neptimém
necnim svitu. slune¢nim svitu.

(c) : RGB obraz pii pfimém sluneé- (d) : Hloubkovy obraz pfi pfimém
nim svitu. slune¢nim svitu.

Obrazek 5.2: Vliv intenzivniho slunecni zafeni.

Posledni problém souvisi s vyuzitym softwarem pro detekci osoby v obraze
a nasledné sledovani. Pri uzivani a testovani bylo totiz zjisténo, ze nedokaze
spolehlivé sledovat polohu koncetin pti jejich rychlém pohybu v pripadech, kdy
je koncetina natazena smérem k senzoru a dochézi tedy k jejimu ¢astecnému
zakryti sebou samou. To zpusobuje snizeni spolehlivosti detekce doprednych
pozic horni konéetiny pii pohybu, z ¢ehoz plyne nizsi spolehlivost detekce gest,
ktera jsou témito pozicemi definovana. I z tohoto divodu je pro provedeni
akci jizda vpred, jizda vzad a zastaveni mozné vyuzit i gesta, kterd neobsahuji
dopredné pozice hornich koncetin.
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5. Viyhodnoceni

B 55 Mozna vylepseni

Mezi mozna vylepseni implementovaného systému se radi zvétSeni mnoziny
detekovanych poloh hornich koncetin a s tim souvisejici moznost pouziti
vétsiho mnozstvi ovladacich gest. Prostrednictvim téchto novych gest by
mohl operator napiiklad ménit maximéalni dovolenou rychlost robotu, at uz z
diavodu omezeni hluku ¢i pro zvyseni bezpecnosti.

Zvyseni spolehlivosti klasifikace by mohlo byt dosazeno tpravou vlastniho
klasifikdtoru tak, aby namisto klasifikace podle vzdalenosti mezi referenc¢ni
a testovanou polohou vymezil pii uceni prostor (napt. elipsoid), ve kterém
se s urcitou pravdépodobnosti vyskytuji trénovaci data, a poté zjistoval, zda
klasifikovand pozice lezi ve vymezeném prostoru.

Dalsim moznym vylepSenim rozsifujicim moznosti systému je schopnost
zapamatovat si podobu operatora pro pripad ztraty vizualniho kontaktu.
Tato funkce by poté umoznovala nové moznosti ovladani, napriklad prikaz
pro otoceni robotu o predem definovany thel i s védomim ztraty vizualniho
kontaktu s operatorem.

Nasledujici moznosti uz primo nesouvisi s ovladanim gesty, ale tykaji se
celkové funkénosti. Prvnim takovym vylepSenim je vyuziti Kinectu pro detekci
prekazek na cesté a naslednou tpravu trajektorie s ohledem na detekovanou
prekazku. Moznosti je také pouziti mikrofoni Kinectu pro hlasové ovladani
v pripadech, kdy je operdtor mimo zorné pole senzoru nebo pokud by bylo

vvvvv

systému.

B 5.6 Mozna vyusiti

Vyuziti tohoto zptsobu ovladani lezi v oblastech, kde neni potfeba precizni
ovladani pohybu mobilniho robotu a kde se ¢lovék nemize ¢i nechce ovladani
plné vénovat. Tento zptsob je tedy vhodny napriklad pro situaci, kdy ma
roboticky vozik prevazet ndklad a mize pri tom nasledovat ¢lovéka, ktery ho
dovede do cilové oblasti. Pokud bychom vzali v ivahu implementaci uvedenych
moznych vylepseni, mohl by byt vysledny systém nainstalovan napriklad na
voziku se zbozim, ktery nasleduje skladnika pfi prevozu zbozi v ramci skladu.
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Kapitola 0
Zaveér

V ramci této praci byla provedena reserse stdvajicich metod rozpoznavani
postav, poloh ¢ésti téla a gest. Na jejim zdkladé byl navrzen a implementovan
systém pro ovladani mobilniho robotu gesty. Tento systém vyuziva pro detekci
postav a ¢asti jejich tél senzor Kinect v2. Systém byl navrzen pro rozpoznani
celkem 11 ruznych gest provadénych hornimi koncetinami a prostiednictvim
téchto gest je mozné provadét celkem 8 operaci pro ovladani mobilniho robotu.
Vystupem vysledné implementace jsou dvé hodnoty urcené pro rizeni pohybu
mobilniho robotu, konkrétné se jedna o dopfednou a rotacni rychlost.

Pro popis jednotlivych pozic hornich koncetin byly zvoleny dva rizné zpu-
soby, prvni vyuziva relativni polohy zapésti a lokt vuci ramentim, druhy
pouziva vhodné definované thly mezi télem a jednotlivymi ¢dstmi horni kon-
cetiny.

Pro naslednou klasifikaci byly otestovany dva rtzné klasifikatory. Prvnim
byl naivni Bayesovsky klasifikator pro piiznaky s predpokladanym normaél-
nim rozdélenim. Druhy klasifikator byl navrzen a implementovan primo pro
potreby této tlohy. Tento klasifikdtor provadi klasifikaci na zakladé vzdale-
nosti mezi detekovanymi polohami kloubt a jejich referenc¢nimi polohami pro
kazdou definovanou pozici horni koncetiny.

Vyhodnoceni dosazenych vysledki bylo provedeno urcéenim presnosti, senzi-
tivity a F-miry klasifikace jednotlivych pozic hornich koncetin a samotnych
gest. Jako nejspolehlivéjsi metodou pro klasifikaci pozic hornich koncetin se
ukazalo byt pouziti relativnich kartézskych souradnic v kombinaci s vlastnim
klasifikdtorem, které doséhlo prumérné senzitivity 95 %, presnosti 96 % a
F-miry 95 %. Pouziti naivniho Bayesovského klasifikdtoru se stejnym druhem
priznaku oproti tomu zaznamenalo prumérnou senzitivitu 89 %, presnost 87
% a F-miru 87 %. Nejhorsi vysledky byly ziskdny s naivnim Bayesovskym
klasifikatorem s tthlovymi priznaky, konkrétné se jednalo o prumeérnou senzi-
tivitu 86 %, piesnost 79 % a F-miru 82 %.
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6. Zavér

Pokud se zamérime na detekci samotnych gest, zde byly vysledky urceny
ve dvou riznych nastavenich. V prvnim pfipadé byly pro klasifikaci gest
standardné pouzity vSechny definované pozice hornich koncetin. Ve druhém
pripadé byla ignorovana pozice dopredu nahoru z divodu jejich falesné pozi-
tivnich klasifikaci. Pro prvni nastaveni bylo dosazeno nejlepsich vysledku s
naivnim Bayesovskym klasifikdtorem v kombinaci s relativnimi kartézskymi
souradnicemi, pro ktery byla zaznamendna prumérnd senzitivita 90 %, pres-
nost 92 % a F-mira 90 %. Ve druhém piipadé se jako nejlepsi ukézalo pouziti
vlastniho klasifikatoru s relativnimi kartézskymi souradnicemi, které dosdhlo
prumérné senzitivity 91 %, presnosti 94 % a F-miry 91 %. V obou ptipadech
byly opét zaznamenany nejhorsi vysledky s kombinaci naivniho Bayesovského
klasifikatoru a uhlovych priznaki.

N4 zakladé ziskanych vysledka a nasledného testovani na redlném robotu
byla pro detekci gest k naslednému ovladani zvolena kombinace relativnich
kartézskych souradnic a vlastniho klasifikatoru s ignoraci pozice dopredu
nahoru.
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P¥iloha A

Obsah prilozeného CD

Na prilozeném CD se kromé elektronické verze této prace nachézi zdrojovy kod
vypracovaného ovladaciho sytému v programovacim jazyce Python, vytvorena
data pro uceni a testovani klasifikatoru, zdrojové soubory této prace ve
formatu KTEXa videozdznam s demonstraci funkce ovladaciho systému.

Obsah CD je rozdélen do néasledujicich adresait a podadresart:

B latex — zdrojové soubory textu této prace ve formatu, KTEX

8 média — fotografie pouzitého robotu s nainstalovanym senzorem Kinect v2,
videozdznam zachycujici ovladani robotu pomoci gest,

® python — zdrojové soubory programu v jazyce Python, vytvoreny dataset,
externi knihovny NiTE2 a OpenNI2,
NiTE2 — software pro detekci kostry v hloubkovych datech,
OpenNI2 - software pro pristup k datim ze senzoru,
position__data — datové soubory s pozicemi a gesty,

= test_ gestures — testovaci gesta ve formatu NumPy matic,

= test_ positions — testovaci pozice ve formatu NumPy matic,
= train_ positions — trénovaci pozice ve formatu NumPy matic,
= validation__positions — validac¢ni pozice ve formatu NumPy

matic,

sounds — zvukové soubory pro slovni ozndmeni.
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P¥iloha B

Pouzité zkratky

Zkratka Vyznam

CNN konvoluéni neuronovd sit (Convolutional Neural Network)

DNN hluboka neuronova sit (Deep Neural Network)

DTW metoda dynamického borceni ¢asu (Dynamic Time Warping)

FN falesné negativni pozorovani (False Negative)

FP falesné pozitivni pozorovani (False Positive)

GUI grafické uzivatelské rozhrani (Graphical User Interface)

HMM skryty Markovuv model (Hidden Markov Model)

LL levy loket

LZ levé zapeésti

NUI pfirozené uzivatelské rozhrani (Natural User Interface)

0OS operacni systém

PL pravy loket

Pz pravé zapeésti

RGB Cervend-zelend-modra (Red-Green-Blue)

SDK sada vyvojovych nastroju (Software Development Kit)

SLAM simultanni lokalizace a mapovani (Simultaneous Localization and Mapping)
SVM metoda podpurnych vektora (Support Vector Machine)

TDNN neuronova sit s ¢asovym zpozdénim (Time Delay Neural Network)
TP skutecné pozitivni pozorovani (True Positive)
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P¥iloha C

Konfiguracni soubor

Tabulka s popisem jednotlivych parametru konfigura¢niho souboru se nachézi
na nasledujici strané.
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