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Abstrakt

Cilem préace je navrh a implementace pro-
totypu ridiciho programu pro ovladani
mobilniho robotu, ktery bude umoznovat
interakci clovéka s robotem pomoci gest.
Pro praci byl zvolen sensor Microsoft Ki-
nect.

Sledovani gest je zaloZzeno na strojovém
uceni s vyuzitim umeélych neuronovych
siti.

Pred tvorbou fidiciho programu byla pro-
vedena analyza pouzitého sensoru a pou-
zitych metod. Implementace byla inspiro-
vana resersi praci, které se vénovali rozli-
Sovani gest s vyuzitim neuronovych siti.
V préci je popsan navrh a implementace
fidictho programu, ktery muze byt ovla-
dan sedmi riznymi gesty, a testovani pres-
nosti pouzitych metod. Vysledkem prace
je funkéni prototyp fidiciho programu,
ktery neni integrovan s robotem.

Klicova slova: umélé neuronové sité,
rozeznavani gest, sensor Microsoft Kinect,
ovladani robotu, OpenNI2, NiTE2

Skolitel: Ing. Jan Chudoba
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Abstract

The aim of this thesis is design and imple-
mentation of prototype program for ges-
ture control of mobile robot, which will
enable interaction between human and
robot. Sensor Microsoft Kinect was cho-
sen for this work.

Gesture recognition is based on machine
learning with the use of artificial neural
networks.

Prior to the program development a analy-
sis of used sensor and methods was carried
out. Implementation was inspired by sev-
eral papers focused on gesture recognition
based on neural networks.

In the thesis we introduce the design and
implementation of a program that can be
controlled by seven different gestures. Fur-
thermore the accuracy of the used meth-
ods is tested. The result of the thesis is a
functional prototype of control program,
that is not intergrated with a real robot.

Keywords: artificial neural network,
gesture recognition, sensor Microsoft
Kinect, robot control, OpenNI2, NiTE2

Title translation: Gesture control of

mobile robot
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Kapitola 1
Uvod

Roboty se vyskytuji v mnoha oblastech, kde nahrazuji lidské zdroje. Clovék s
nimi ale musi komunikovat pres rtizna digitdlni rozhrani, ktera casto vyzaduji
odbornost. Roboty tak musi byt bud dostateéné autonomni, aby jim stacily
jen struc¢né prikazy z jednoduché aplikace, nebo jejich obsluha musi byt
dostatecné skolena.

Pokroky v oblasti informacnich technologii ndm vsak oteviraji moznosti pro
nova feseni komunikace stroje a Clovéka. Muzeme vytvaret prevody intuitiv-
nich poveld ¢lovéka na exaktni digitalni povely pro robot.

Motivaci k této préci je predstava inteligentniho robotického pomocnika v
dilnéch a laboratorich.

Tato prace obsahuje vyvoj programu pro rozliSovani gest celého téla jakozto
prikazi pro mobilni robot. Déle je zkoumédna moznost vyhodnoceni gest,
ktera ukazuji urcitym smeérem, protoze to je jeden ze zakladnich prvku lidské
nonverbalni komunikace.






Kapitola 2
Stru¢ny Gvod do problematiky

V této kapitole se vénuji struénému popisu jednotlivych krokt prace. Nize
vypsané body jsou rozvedeny v jednotlivych sekcich.

1. Jako prvni je tfeba propojit sensor s pocitacem, ziskat z néj data a
seznamit se s jejich vlastnostmi.

2. Pred ndvrhem programu a jeho ¢asti je vhodné si predstavit k ¢emu ma
slouzit, a za jakych podminek mé pracovat.

3. Déle je nutné promyslet, jakou metodou se budou jednotliva gesta rozli-
Sovat, a vytvorit sadu vhodnych gest.

4. Nakonec je tfeba navrhnout zdkladni strukturu programu, na zdkladé
které budu implementovat prototyp ridictho programu.



2. Strucny dvod do problematiky

B 2.1 Sensor Microsoft Kinect a jeho testovani

Pro préci je vyuzit sensor Microsoft Kinect pro Xbox One zndzornény na
obrazku 2.1 s adaptérem pro Windows. Sensor je vybaven barevnou kamerou,
infracervenou kamerou s projektorem a polem mikrofonu, které vsak v této
praci neni vyuzito. Parametry kamer jsou uvedeny v tabulce 2.1.

IR projector

color cemera IR camera

microphone array

Obrazek 2.1: Microsoft Kinect v2 [10].

Kamera  RozliSeni Zorné pole [stupné] Rozsah méfeni

Barevna 1920 x 1080 84.1 x 53.8 —
Hloubkova 512 x 424 70.6 x 60 0.5m - 4.5m

Tabulka 2.1: Parametry sensoru

Sensor je primarné vytvoren pro operacni systém Windows nebo herni
konzoli Xbox. Pro snazsi komunikaci s rozsifenym systémem ROS (Robotic
Operating System) pro ovladani roboti je préace vypracovana na platformé
Linux verze Ubuntu 18.04.

Pro sezndmeni se se sensorem (ovlddani a komunikaci) byla nejprve vyuzita
knihovna libfreenect2 (c++) obsahujici ukédzkové programy pro vytvoreni a
sledovani virtualni kostry ¢lovéka (tzv. skeleton tracking).

Ukézkovy skeleton tracking program dokazal rychle vytvorit a udrzovat
virtudlni kostru jednotlivych osob v zadbéru hloubkové kamery, obcas ale
dochézelo ke spatnému sledovani koncetin, zejména pazi. Pri prilis rychlém
pohybu nebo kdyz byla ¢ast koncetiny zakryta (naptiklad dlan za hlavou), se
program choval, jako by ruka byla volné podél téla.

Tyto problémy se objevily i pti testovani jinych knihoven, napiiklad OpenNI2
a NiTE2 (python3 ekvivalent ke knihovné libfreenect2), a tak je bylo tfeba
zohlednit pri vybéru metody pro rozpoznavani gest.



2.2. Vyuziti projektu

B 22 Vyuziti projektu

Prestava findlniho produktu je chytry pomocnik v laboratori nebo mensi
dilné.

Robot by mohl pfijimat visualni i zvukové podnéty. Podaval by vzdalené na-
stroje a soucastky, nepotiebné by mohl uklizet dle zapamatovaného schématu
a mohl by také pridrzovat soucastky, se kterymi uzivatel pracuje.

Préace je zalozena na prestavé robotického vozidla, které po rozeznani povelu
vyhleda objekt, se kterym m4 interagovat, a nasledné provede operaci. Sa-
motna manipulace s objekty neni premétem této prace.

B 2.3 Zvolend metoda a gesta

Rizné pristupy pro sledovani pohybu a gest jsou uvedeny v kapitole 4 (Re-
serse). V této préci byly zvazovany 2 mozné pristupy sledovani podle predlohy.

Pokud bychom vzali souradnice kloubti z virtudlniho skeletu vytvoreného
nékterou z knihoven a vytvorili z nich matici reprezentujici pézu clovéka,
mohli bychom porovnavat ulozené matice pro gesta s aktudlnimi informacemi
ze sensoru a tak urcit, zda osoba v zabéru déla nékteré z nasich gest. Jednalo
by se tak o pfimé porovnani neznamého gesta s predlohou.

Kv1li chybam skeleton trackingu, popsanym v sekci 2.1, bylo od tohoto pfi-
stupu upusténo, protoze bychom vzdy museli dlouho ¢ekat na bezchybné data
a to by mohlo zna¢né zhorsit vyuzitelnost programu.

Jako druhy vhodny pristup se jevilo rozeznavani s vyuzitim umélych neuro-
novych siti, tedy sledovani pohybu a gest zalozené na modelu. Neuronovymi
sitémi je mozné Tesit velmi slozité tlohy a pii spravném pristupu mohou
vytvorit velmi robustni model, ktery neni ovlivnén odlisnostmi ve vstupech,
jako jsou napriklad vyska nebo télesny typ snimané osoby.

S timto pristupem nemusime pouzivat skeleton tracking, ale mtizeme pouzit
vystup hloubkové kamery, ktery neni zatizen chybami, které by zasadné ovliv-
nili pouzitou metodu.

Pro praci jsem se proto rozhodl vyuzit neuronové sité. Praci implemen-
tuji v Pythonu3, abych mohl vyuzit knihovnu PyTorch, ktera usnadnuje praci
s neuronovymi sitémi a se kterou jsem jiz drive pracoval.

Pro komunikaci se sensorem a zpracovani dat jsou proto pouzity knihovny
OpenNI2 a NiTE2 a pro vizualizaci a praci s obrazem je vyuzita knihovna
OpenCV. Vsechny tyto knihovny jsou implementovany v programovacim
jazyce Python3.

Volba gest probéhla diskusi s kolegy z oboru a je rozvedena v sekci 5.1.1.



2. Strucny dvod do problematiky

B 24 Naurh struktury programu

Ridici program bude vhodné rozdélit na nékolik ¢asti.

V hlavnim souboru se bude inicializovat spojeni se sensorem a bude v ném
feSena logika prijimani prikazt. Nejdulezitéjsi ¢ast programu bude smycka,
ve které bude probihat sniméni osob v zabéru hloubkové kamery.

Data z hloubkové kamery zpracovand knihovnou NiTE2 budou zasilana do
samostatného objektu osoby, ve kterém z nich bude vyhodnoceno predvadéné
gesto.

Pro kazdého rozpoznaného uzivatele bude aktivovana funkce skeleton tracking
pro sledovani poloh hlavy a dlani, ze kterych bude uréen smér, kterym osoba
ukazuje.

Soucasti programu by méla byt i funkce ¢i podprogram simulujici ¢innost
robotu.

Program bude sledovat vSechny uzivatele v zabéru a pokud néktery ukéze
gesto pro inicializaci, bude oznacen jako viudce a program bude ¢ekat na jeho
povel.

Po predani povelu jiz nebude mozné zastavit program gestem, protoze v
realném svété by se robot zacal otacet a tim by svého vidce ztratil ze zabéru
kamery.

Vzdy po rozeznani povelu bude jednoduse simulovana ¢innost robotu, ktery
se nasledné vrati do stavu sledovani vSech uzivatelti.



Kapitola 3

Teoreticky uvod

Tato kapitola se vénuje zakladnim principlim sensoru a softwarovych prvki,
které jsou v praci vyuzity.

B 3.1 Méfeni vzdalenosti

Méreni vzdalenosti funguje na principu Time-of-Flight.

Infracerveny emitor vyzaruje do oblasti zorného pole svételné pulzy, které se
nasledné odrazeji a jsou zaznamenany infracervenou kamerou. Z rozdilu mezi
vysilanym a prijimanym signalem je vypoctena vzdalenost odrazové plochy
od sensoru.

Modulated | on  of on  off on
. IR Light 1

Timing
Generator

|

:
Depth y i
Sensor | roumed | NN NN NN

LGt L e e e i

Obrazek 3.1: Méfeni vzdélenosti metodou ToF[2].

Vystup snimace je rozdélen do dvou portu podle stavu emitoru (vy-
pnuto/zapnuto). Odectenim téchto dvou hodnot odfiltrujeme Sum z okoli, a
zbyde ndm pouze odraz naseho IR emitoru, coz znacné zvysuje kvalitu obrazu
oproti starsi verzi sensoru Kinect.

Hloubkové sensory bézné poskytuji obraz, jehoz pixely maji hodnotu vzdale-
nosti odrazové plochy pirimo od optického stfedu hloubkové kamery, a tak
dostavame data ve sférickych souradnicich. Data ze sensoru Kinect vsak
obsahuji informaci o vzdalenosti od roviny pfedni strany sensoru, coz znacné
usnadnuje dalsi praci s daty.

Knihovny pro ovladani sensoru zaroven obsahuji funkce pro prevod hodnot
pixelu z hloubkového sensoru [fadek, sloupec, hloubka] na svétové souradnice
[x,y,z] (viz obrézek 3.2).



3. Teoreticky tvod

Obrazek 3.2: Soufadny systém sensoru [12].

Sensor je schopen mérit i na vétsi vzdalenosti nez 4.5 metru, ale tato métreni
jsou jiz znacné zatizena chybou a nejsou vhodna pro snimani osoby.

B 3.2 Umélé neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou vypocetni modely, jejichz struktura je odvozena
od biologickych neuronovych siti. Jsou vSak zna¢né zjednodusené a dnes se
pri tvorbé umélych siti na biologické struktury casto nepohlizi. Maji mnoho
funkci jako zobecnovani, adaptace, uceni, organizace dat a jiné.

Diky neuronovym sitim jsme schopni fesit problémy, jejichz matematické a
fyzikalni modely by bylo velmi obtizné vytvorit a nékdy to ani neni mozné.
Déli se na dopredné sité, u kterych data prostupuji od vstupu k vystupu bez
zpétnych vazeb, a na rekurentni sité, které zpétnou vazbu obsahuji, a tak se
data vstupu mohou do nékterych vrstev dostat vicekrat. [I]

Vystup neuronovych siti obsahuje hodnoty, ze kterych lze vypocitat urci-
tou vérohodnost vysledku. V praci je dale tato hodnota nékdy oznacovana
jako pravdépodobnost.

B 3.2.1 Prvky neuronovych siti

Neuronové sité se skladaji z nékolika jednoduchych prvkua, které se v celé
strukture opakuji. Prvky jsou zndzornény na obr. 3.3.

® Zakladni jednotkou je neuron/bunka (j), ktera transformuje sviij vstup.
® Kazdy neuron mé aktivaéni stav (y) ktery odpovida vystupu neuronu.

® Tento stav je pouzit jako vstup pro dalsi jednotky a spojeni je definovano
vahou (w), ktera urcuje vliv spojeni.

8



3.2. Umélé neuronové sité
® V nové buice se ke vSem vazenym vstupim muze jesté pridat vnéjsi vliv
(©).

B Ze souctu vstupt (s) neuron opét vytvori vystup, ktery po tpravé akti-
vacéni funkei (F) posle do dalsich vrstev neuronové site.

W s =Yiwiky; | g Yk
+6

— Y

Obrazek 3.3: Propojeni 2 prvkd neuronové sité [I.

B 3.2.2 Aktivaéni funkce

Neuron obsahuje funkci

ye(t +1) = Fr(yr(t), se(t)), (3.1)

kterd udava novy stav na zakladé stavajiciho stavu a vazeného souctu vstupu.
Tyto funkce byvaji vétsinou neklesajici. Typicky se jedna o funkci signum,
sigmoid, pripadné linedrni nebo semi-linedrni funkce.

B 3.2.3 Uéeni neuronovych siti

Neuronové sité jsou velké struktury vzajemné navazujicich matematickych
funkci, které dohromady tvori jeden velky matematicky model o mnoha pa-
rametrech. Proménnou v této velké funkci je nés zakladni vstup (napriklad
obrazek) a jednotlivé neurony obsahuji parametry, které tento vstup rizné
ovlivnuji.

Aby neuronova sit méla spravné vystupy, musi byt vnitini parametry spravné
nastaveny. U jednoduchych siti se daji parametry nastavit rucné, ale u siti,
které mohou obsahovat statisice parametri, se pouziva tzv. uceni. Zpravidla
se jednd o iteracni algoritmy, které postupné optimalizuji neuronovou sit.

Uceni neuronovych siti se déli na uceni s ucitelem a bez ucitele.

S ucitelem proces vyzaduje soubor vstupnich dat, pro kterd mame pripra-
vené vysledky, které by se neuronova sit méla naucit vytvaret. Béhem uceni
algoritmus porovnava vysledky sité s predpripravenym spravnym resenim a
na zakladé rozdilu upravuje vnittni parametry, aby pii dalsim prichodu byl
vystup sité blize pozadovanému vysledku.

Bez ucitele sit nedostava zadné vystupy k porovnani, a musi si tak sama tridit
vstupy.

Tato prace vyuziva pouze vicevrstvé dopredné sité s ucenim pomoci zpétné
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3. Teoreticky tvod

propagace (back-propagation).
Pokud bychom meéli neuronovou sit o jedné vrstvé, jeji vystup by byl dan
pouze jako soucet vazenych vstupt (wx) a vnéjsiho vlivu

Yy = Z w;x; + ©. (3.2)
J
Pro vypocet zmény vah v jednovrstvé siti mtzeme pouzit delta pravidlo pro
linedrni funkee, které je odvozeno v [1] sekce 3.4

Apwj = 0%, kde (3.3)

Apw; je zména vahy j pro vzor (vstup) p,
6;’ je rozdil mezi cilenym a skute¢nym vystupem neuronu pro vzor p a
x; je vstup neuronu j.

Index p udéva celistvy vstup/vzor do neuronové sité (napiiklad obraz), za-
timco index j reprezentuje jednotlivé vstupy do neuront (napiiklad pixely).

Rovnice 3.6 popisuje, jak se méni vahy pii uceni neuronové sité o jedné
vrstveé. Tato prace se vSak vénuje sitim o vice vrstvach, proto musime toto
pravidlo rozsitit dle sekce 4.2 v [I].

Nejprve musime zobecnit delta pravidlo i na nelinedrni aktivac¢ni funkce.
Vystup neuronové sité tak nebude mozné popsat rovnici 3.2 a je treba ji
rozsirit na

yp = F(sh), kde (3.4)

Yy, je k-ty vystup neuronové sité pro vzor p,
F() je diferencovatelna aktiva¢ni funkce a
sh je soucet vazenych a vnéjsich vstupit do k-tého neuronu pro vzor p.

Zobecnéné delta pravidlo z rovnice 3.3 se ndm tak zméni na

kde musime ur¢it 6% pro kazdou buiiku sité. Tyto § mizeme vypocitat zpétnou
propagaci chyby vystupu neuronové siteé.

Vicevrstvé neuronové sité mohou obsahovat i skryté bunky, jejichz vystup
se primo neprojevi na vystupu celé sité. Rozdélime proto § na vystupni 6§, a
skryté oy,.

U neuront na vystupu sité se nam zménila pouze aktivacni funkce a vypocet
0 se tak vyrazné nelis{ od rovnice 3.3.

05 = (dj — y5) F5(sp) (3.6)

Ve funkci se zménil index neuronu j na o, ¢imz znacime, Ze se jedna o neuron
na vystupu sité, a rozdil zddaného a skute¢ného vystupu je vynasoben prvni
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3.3. Konvoluéni neuronové sité

derivaci aktiva¢ni funkce daného neuronu.

Pro skrytou ¢ast neuronové sité je situace slozitéjsi, protoze chybu na vy-
stupu musime rekursivné sitit od spodnich vrstev k vrchnim. Vstupni data v
neuronové siti postupuji shora dolt k vystupu sité.

N
& =F'(sh) > 6Twn (3.7)
=1

7 této rovnice vidime, ze do skrytého neuronu h vyssi vrstvy se chyba pro-
mitne ze vSech neuronii [ nizsi vrstvy, které jsou neuronem h néjak ovlivnény
(maji propojeni o vaze wp;).

Pri vypoctu tedy musime postupovat od vystupni vrsty a nové hodnoty pak
pouzijeme pro vypocet dalsi vrstvy.

Kombinaci rovnic 3.5 a 3.7 mtzeme spocitat zménu vah pro libovolnou
bunku neuronové sité. V praxi se do vypoctu novych vah jesté pridava tzv.
learning rate v a momentum a.

Uceni neuronové sité je vlastné iteracni optimalizace velmi slozité funkce.
Problémem pri takové optimalizaci mohou byt prilis velké kroky mezi jednot-
livymi iteracemi, které vzdy prekro¢i optimum. Learning rate je konstanta,
kterd urcuje, jak moc se ndm chyba na vystupu sité promitne do zmény vah.
V praxi se snazime najit takovou hodnotu learning rate, pti které nebude
dochézet k oscilaci parametr sité okolo optimalni hodnoty.

Dalsim nastrojem, ktery nam pii optimalizaci pomuze je momentum c«, které
urcuje, do jaké miry budou nové hodnoty vah ovlivnény predchozimi hod-
notami. Pridava tak optimalizacnimu procesu urcitou setrvacnost a miize
zabranit nechténym oscilacim. Vypocet vah s pouzitim learning rate a mo-
menta je vyjadren jako

Apwik(t + 1) = y0pah + alpw(t). (3.8)

P1i uceni se osvédcilo ménit poradi, ve kterém jsou trénovaci data vklddana do
neuronové sité. Dale mohou nastat rtizné problémy, jako zaseknuti v lokalnim
minimu nebo paralyza sité, pti které se hodnoty vah dostanou do takovych
extrému, ze derivace aktivacni funkce se blizi nule a zmény vah jsou tak
prakticky nulové.

V praxi se vyuzivaji vylepsené algoritmy, které stavi na téchto zédkladech.

. 3.3 Konvoluéni neuronové sité

Neuronovych siti je vice typt, ale v této praci jsou implementovany pouze
konvolu¢ni neuronové sité (CNN - convolutional neural network).

CNN jsou nejcastéji vyuzivané sité pro rozeznavani a tiidéni obrazki a jejich
zékladnim prvkem je konvolucéni vrstva. Pri jejich pouziti se predpoklada,
ze na vstupu sité bude obraz. Tento predpoklad nadm umoznuje vytvorit
efektivnéjsi sit.

11



3. Teoreticky tvod

B 3.3.1 Vrstvy konvoluéni neuronové sité
B Konvoluéni vrstva

Pro praci s CNN definujeme obraz o vysce h a Sifce w (v pixelech) jako
matici o rozmérech h x w. Déle, je-li tfeba, délime obraz na vice kanali, které
obsahuji rizné informace. Naptiklad klasicky barevny obrazek délime na 3
kanaly (R,G,B).

Konvolu¢ni vrstva provede na takovém obrazu nékolik konvoluci s konvoluc-
nimi jadry, které maji stejné rozmeéry, ale jejich hodnoty se lisi. Hodnoty v
konvolu¢nich jadrech jsou parametry (vahy) neuronové sité, které se méni pii
uceni.

Pro zjednoduseni uvazujme, ze mame obraz s jednim kandlem o rozmeé-
rech 7x7 a konvolu¢ni jadro 3x3 (viz obrazek 3.4).

Matice 7x7 Jadro 3x3
0(0|2|3/0|2]|2 1 01
3|1 2|1 0 4 0 1|0
3(1/4|2 1 2|1 101
3/0/1(4 2|3|4
1/1/0f(2/1 1 2
0|0|1|1 2|4|4
0|4/0(3 1|4|0

Obrazek 3.4: Matice 7x7 a konvoluc¢ni jadro 3x3.

Pri konvoluci je jddro postupné posouvano matici a jsou pocitdny hodnoty
vystupni matice viz obrazek 3.5.

Jadro 3x3

1/0/1 1X0 + 0X0 + 1x2 +
ol1/0 Ox3 + 1x1 + 0x2 +
10 1N' Ix3+0x1l+1x4=7

1x0 + 0x2 + 1x3 +
Ox1 + 1x2 + Ox2 +

1x1+0x4 + 1x2=8
Matice 7x7

O O P W W w o
W kRN ®
RN R[NPk (F o
AARlWNMON
O AN RIEN

O OfrF

»| O PO

Obrazek 3.5: Prub¢h konvoluce.

Rozmér matice na vystupu konvoluce je dan velikosti jadra a dalSimi
parametry jako stride nebo padding [17].
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3.3. Konvoluéni neuronové sité

Ma-li vstupni obraz vice kanali, musime jadru ptridat hloubku, aby mohlo byt
uplatnéno na vSechny kandly najednou. Vystupni matice je vzdy jednovrstva.
V ramci konvolucni vrstvy vsak mizeme uplatnit vice jader a ziskat tak rtzny
pocet vystupnich matic. Pocet vystupnich matic oznacujeme za vystupni
kandly konvolu¢ni vrstvy.

Konvolu¢ni sit obsahuje pouze nasobeni jednotlivych prvka matice a jejich
sCitani a jedna se tak o lineadrni tpravu vstupnich dat.

B Nelinearni vrstva - ReLU

Po konvoluéni vrstvé se bézné vyuziva nelinedrni vrstva. Redlnd data nejsou
bézné linearné zavisla, a tak je pro spravné fungovani treba, aby data procha-
zejici siti nebyla ovlivnovana pouze linearnimi funkcemi.

V rdamci prace je vyuzita pouze ReLU funkce (Rectified Linear Unit, obrézek
3.6), ktera nuluje vsechny zadporné hodnoty a kladné hodnoty nijak neovlivni.

vystup

vstup

Obrazek 3.6: Prabéh ReLU funkce.

B SdruZovaci vrstva (pooling)

Pooling se vyuziva k redukci dat pri zachovani podstatné informace. Tato
informace muze byt ziskdna z hodnot redukované oblasti naptiklad s¢itanim,
prumeérovanim nebo nalezenim maximalni hodnoty.

V této praci je vyuzivan takzvany max pooling, ktery danou oblast redukuje na
jednu bunku, ve které je ulozena nejvyssi hodnota z celé oblasti viz obrazek 3.7.

301.
1102 3[4
olol1l1 43
olalol3

Obrazek 3.7: Max pooling o rozmérech 2x2.
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3. Teoreticky tvod

B Piné propojena vrstva

Kazdy neuron z plné propojené vrstvy prijima vystupy vSech neuront z vrstvy
predchozi.

Vystupem z vyse uvedenych vrstev (konvoluce, relu, pooling) je sada matic,
které popisuji rizné vlastnosti obrazku. Pii t¥idéni obrazti na C tiid potfebu-
jeme na vystupu sité vektor o délce C', z jehoz hodnot urcujeme, ktera tiida
byla rozpoznana.

Vysledny vektor je posledni vrstva neuronové sité o C' neuronech a abychom zo-
hlednili vSechny informace, musi byt do kazdého neuronu C; posldna vsechna
dostupné data a jedna se tak o plné propojenou vrstvu.

Plné propojené vrstvy nadm zaroven umoznuji vytvaret nelinearni kombi-
nace vlastnosti, které mohou byt pro klasifikaci obrazku lepsi nez samotné
vlastnosti. Pred vystupni vrstvou CNN se tak bézné pridava nékolik plné
propojenych vrstev.

B 34 Vypocet pohybu kamery z barevnych snimkii

Protoze tento problém neni primarni ndplni price, nebude rozebran do

hloubky.

Pro spravnou interakci s okolim je tfeba, aby se robot velmi dobte orientoval
v prostoru. Vétsina robotu disponuje vlastnim vypoc¢tem odometrie, coz je
informace o poloze a pohybu robotu. Ne vzdy je vsak tato informace od
robotu dostatecné presna, a tak jsem se rozhodl ziskat iidaje o poloze z vizu-
alniho sensoru. Hloubkovy sensor se jevi jako idealni volba, ale protoze je jeho
dosah omezen, byl by ve vétsich prostorech nepouzitelny. Pro ziskani infor-
maci o pohybu kamery jsem se rozhodl pouzit porovnéni barevnych obrazi [9].

P1i porizovnani panoramatickych fotografii je potrizeno nékolik snimkt, mezi
kterymi fotograf méni polohu pristroje. Tyto jednotlivé obrazy jsou nasledné
transformovany tak, aby po prekryti vytvorily jednotny obraz, ktery ptisobi,
jako by byl focen z jedné pozice.

Kazdy obraz tak mé misto, ze kterého byl ve skutecnosti porizen (K1), ale
diky transformaci se obraz jevi, jako by byl pofizen z mista jiného (K2).
Zname-li pozici K2 a transformaci obrazu, mizeme spocitat i mozné pozice
K1, ze kterych byl obraz skutecné potizen.

Vyjdéme z predpokladu, Ze nas robot potidil dva barevné snimky, mezi
kterymi se pohnul tak, aby se tyto snimky dostatecné prekryvaly, a vime,
v jaké pozici poridil prvni snimek. Nejprve musime najit shodné prvky v
obrazu. Jedna se o vyrazné oblasti, které se nachazeji na obou obrazech,
u kterych mtzeme predpokladat, ze se jednd o stejny snimany objekt. Na
zakladé nalezenych shod vypocteme tzv. homography matrix H, coz je matice
udavajici potfebnou transformaci jednoho obrazu, aby se jevil, jako by byl
porizen ze stejné pozice jako druhy obraz.
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3.4. Vlypoclet pohybu kamery z barevnych snimkii

Z matice H vSak mizeme dekompozici ziskat mozné polohy, ze kterych byl
transformovany snimek skutec¢né porizen [14].

Timto zpusobem miizeme teoreticky ovérit pohyb kamery a celého robotu
pouze pomoci dat z barevné kamery.
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Kapitola 4
ReSerse

Tato kapitola se vénuje prizkumu publikovanych praci s podobnou tématikou,
jejich struénému shrnuti a moznému vyuziti v této praci.

B a1 Vyuziti sensoru Kinect

Microsoft Kinect je hojné vyuzivan pro vyzkum raznych aplikaci, které casto
zasahuji mimo herni primysl, pro ktery byl sensor ptivodné vytvofen. Mezi
oblasti, ve kterych se vyuziva, patti zdravotnictvi, virtudlni realita a hry,
prirozené uzivatelské rozhrani, vzdélavani a v neposledni radé i ovladani
robotl a interakce s nimi. [2]

Velka c¢ast téchto aplikaci vyzaduje sledovani lidské pézy ¢i pohybu. Toto
sledovani miizeme délit na dva zakladni pristupy, a to sledovani algoritmické
a podle predlohy.

Algoritmické sledovani gest a pohybu se vyuziva hlavné ve zdravotnictvi,
¢i v hernim priumyslu, kde pravidla pro vyhodnoceni pohybu prednastavi
experti v programovatelné podobé. Casto se jedna o jednoducha opakujici se
gesta, ale i tak se parametry vyuzité v naprogramovanych pravidlech musi
citlivé ladit.

Pravidla jsou casto vyjadrena jako thly riznych kloubli a data jsou ve vétsiné
pripadu ziskévana z virtudlni kostry clovéka ([7], []]), kterd je vytvorena
vétsinou dostupnymi knihovnami pro sensor (napi.: Microsoft Kinect SDK,
OpenNI).

Sledovani podle predlohy probihd programovym porovnanim neznidmého
gesta s predpripravenou sablonou.

Toto sledovani se déli na primé porovnani predlohy a neznamého gesta a po-
rovnani zaloZzeného na modelu, u kterého ptedlohy udévaji parametry modelu,
ktery nasledné vyhodnoti neznamé gesto.

P1i pfimém porovnavani se Casto pouziva tzv. dynamic time warping (DTW)

algoritmus [6], ktery hledd podobnosti mezi dvémi sekvencemi, které se mohou
lisit v Case a rychlosti. Algoritmus se snazi tyto sekvence zarovnat a jejich
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4. Reserse

odlisnost je vyjadiena vzajemnou vzdalenosti.

Sledovani zalozend na modelu mizeme délit na ta s vyuzitim strojového
uceni a bez vyuziti strojového uceni, ktera vsak nejsou prilis rozsitena.
Zakladem sledovani zalozeného na strojovém uceni jsou pokrocilé algoritmy
jako:

B Skryty Markoviiv model

Skryty Markoviv model [4] je pro zpracovani dat ze sensoru Kinect velmi
rozsifeny. Systém definovany modelem je délen na pét parametri, z nichz
prvni tii musi byt nastaveny ruc¢né a zbylé dva se nastavuji ucenim.

1. pocet stavil

2. pocet odlisitelnych pozorovatelnych symbold na stav

3. distribuc¢ni vektor poc¢ateéniho stavu

4. matice distribuce pravdépodobnosti prfechodu mezi stavy

5. matice distribuce pravdépodobnosti pozorovani danych vystupt

Po nastaveni muzeme urcit nezndmé gesto jako nejpravdépodobnéjsi sekvenci
pripravenych stavi na zakladé pozorovanych vystupt z modelu.

B Metoda podpiirnych vektorii

Metoda podpurnych vektoru [5] vytvari na zakladé trénovacich dat nadroviny,
kterymi se snazi co nejlépe oddélit data pattici do riznych t¥id. Jeji hlavni
vyhodou je zaruka maximalni vzdalenosti mezi tfidami pti malych trénovacich
datasetech.

B Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité, jejichz princip je rozveden v kapitole 3 Teoreticky tvod.

B 42 Rozeznavani gest pomoci neuronovych siti

Rozeznévani gest je téma, kterému se vénuje mnoho praci. Vétsinou se jedna o
gesta provadéna dlani narozdil od gest celého téla, kterym se vénuje tato prace.
Princip je ale stejny, a tak jsou poznatky z takovych publikaci vyuzitelné pro
tuto praci.
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4.2. Rozeznavani gest pomoci neuronovych siti

B 4.2.1 Gesture recognition system based on Convolutional
neural networks

Préce "Gesture recognition system based on Convolutional neural networks"[3]
zvazuje vyuziti sensoru Kinect a technologie Leap Motion. Obrazy jsou pred
vstupem do neuronové sité zprocesovany tak, aby z nich byl odstranén Sum,
provede se adaptivni binarizace obrazu, takze pixely budou mit pouze hodnotu
1 nebo 0 (bild/¢ernd) a nakonec se vyuzije tzv. closing operator, ktery z obrazu
odstrani trhliny.

Obraz o velikosti 28x28 pixeld je pouzit jako vstup do pouzité konvoluéni
neuronové sité, jejiz vystupem je vektor o délce 10 obsahujici informaci o
pravdépodobnosti, s jakou neznamé gesto na vstupu odpovidad naucenému
gestu s indexem 0-9. Vrstvy této sité jsou zndzornény na obrazku 4.1.

28x28 1ch 28x28 32ch 14x14 32ch 14x14 64ch 7x7 64ch 1x1 1024ch 1x1 10ch

Convolution
5x5

Fully
connected

Fully 10 ch
connected

1024 ch

Max pooling Convolution

2x2 5x5 Max pooling

2x2

Obrazek 4.1: Konvoluéni neuronova sit [3].

Tato sit rozeznavala statickd gesta.
Dalsi cast prace se vénovala dynamickym gesttim, pro kterd byla v publikaci
testovana dvé feSeni. Jako lepSi TesSeni se ukédzala neuronova sit.
P1i pohybu objektu (dlané) po obrazu byla vytvarena bitmapa, ve které byly
zapsany hodnoty 1 na mistech, které objekt navstivil, a hodnota 0 ve zbylych.
Tato bitmapa byla nasledné pouzita jako vstup do jednoduché jednovrstvé sité.

Binarizace vstupu je zajimavé zjednoduseni vstupu, které by zlepsilo presnost
neuronové sité, ale pripravilo by mé o moznost vyuzivat v gestech hloubku
(mezi gesty nasleduj a inicializace v tab. 5.1 by nebyl rozdil).

Pouzita konvoluéni neuronova sit slouzi k velmi podobnému tcelu, ke kterému
by méla slouzit i moje sit na rozliSovani gest, a tak mohu svoji sit zalozit na
stejné strukture.

Rozliseni dynamickych gest popsanym zptisobem neni zavislé na sméru po-
hybu, takze by pohyby nebyly jednoznacné definovany, ale to by mohlo byt
vyTeseno pouze indexovanim bitd podle poradi, ve kterém do nich byly za-
pisovany hodnoty 1. Z tohoto pristupu by se dalo vychazet pti rozsiteni mé
prace pro dynamickd gesta.
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4. Reserse

B 4.2.2 Hand gesture recognition based on convolution neural
network

V préci "Hand gesture recognition based on convolution neural network"[I1] je
z dat hloubkového obrazu ze sensoru Kinect nejdiive odfiltrovan Sum metodou
bilateralniho filtrovani a algoritmem na vyplnéni podobnych oblasti (odstra-
nuje diry v obraze). Hloubkovy obraz je pouzit pro segmentaci barevného
obrazu, aby byl odstranén Sum pozadi (viz obr. 4.2).

Obrazek 4.2: Segmentované barevné obrazy [11].

Segmentovany obraz je pouzit jako vstup pro konvolu¢ni neuronovou sit
na rozlisSovani gest se dvéma konvolu¢nimi vrstvami. Cela struktura sité je
znazornéna na obr. 4.3.

Image —=  Convolution —# Max Pooling —#| Convolution

v

4— Max Pooling

Fully s Fully

Classifier |-—
Connected Connected

Obrazek 4.3: Struktura konvoluéni neuronové sité [11].

Na vystupu sité je klasifikator (tfidi¢) rozlisujici osm gest. Pro optimalizaci
vystupu klasifikatoru je vyuzita metoda podpurnych vektoru (SVM). Presnost
rozlisovani po pridani SVM byla pres 98 %.

V uvedené praci je sice rozliSovan barevny obraz, ale princip je stejny jako v
mé praci. Muzeme vidét, ze struktura této neuronové sité je témeér totozna s
praci v sekci 4.2.1, coz mé utvrdilo ve vyuziti uvedené struktury jako vychozi
pro mou praci. Vyuziti metody podpurnych vektortu je dobry zptsob optima-
lizace, ktery mohu vyuzit, bude-li treba.

B 4.2.3 Human gesture recognition using Kinect camera

Price "Human gesture recognition using Kinect camera'[I3] vyuziva data
kloubti ze skeleton tracking algoritmu. Data jsou zpracovana ¢tyfmi riznymi
klasifikatory (neuronova sit, metoda podpurnych vektori, decision tree, naivni
Bayes), které rozlisuji pouze tfi pozy (stani, sezeni a lezeni).

Vzdélenost kloubti je nejprve znormalizovana a az poté jsou data poslana ke
zpracovani klasifikatory.
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4.2. Rozeznavani gest pomoci neuronovych siti

Jako nejlepsi se ukézal klasifikdtor implementovany jako neuronova sit, ktery
mél 100% uspésnost rozeznani gesta. Metoda podpurnych gest dosahovala
99.75% tspésnosti. Decision tree a naivni Bayes byly vyrazné horsi s tispés-
nosti 93.19 % a 81.94 %.

Z vysledki studované prace vyplyva, Ze neuronové sité jsou ze zkouma-
nych metod nejlepsi. I kdyz se data pouzivana zminénou praci a mou praci
lisi, mohu predpoklddat, ze i pro ma data by nejlépe fungovala neuronova sit.
Hloubkovy obraz je totiz mnohem komplexnéjsi informace pro analyzu nez
soutadnice 20 kloubii ze skeleton tracking algoritmu.

B 4.2.4 Shrnuti

VSechny uvedené prace vyuzivaji predzpracovani obrazu pred samotnym roz-
liSovanim gesta. Prvni a druhd prace, které fesi problém o podobné slozitosti
jako ja, upravuji obrazy riznymi filtry. Tato Gprava vsak neni pro mou préci
dilezita, protoze mnou vyuzita data nejsou zatizena velkym Sumem.

Bézné se vyuzivé oriznuti ¢i segmentace obrazu, abychom vyuzivali pouze
podstatna data. Tento krok je v mé praci velmi dtlezity a je rozepsan v
kapitole 5 v sekci 5.1.

VsSechny pouzité neuronové sité maji podobnou strukturu, a tak jsem je pouzil
jako vychozi strukturu mé sité.

V préci uvedené v sekci 4.2.2 byl vystup neuronové sité jesté optimalizovan
metodou podpurnych vektoru. V mé préaci jsem zadné zpracovani vystupu
sité nepouzil, protoze samotny vystup meél vysokou Uspésnost rozeznavani
gest.
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Kapitola 5

Navrh a Implementace

Tato kapitola obsahuje navrh a zplsob implementace jednotlivych prvki
programu. Projekt je rozdélen na

1. tvorbu datasetu a upravu dat pro vstup do neuronové sité,
2. neuronové sité na Upravu obrazku a na rozliseni gest,

3. vyhodnoceni smérovych gest,

4. vypocet pohybu sensoru z barevnych snimki,

5. slouceni prvkt do hlavniho programu.

. 5.1 Tvorba a aprava dat pro uceni neuronové sité

P1i praci s umélymi neuronovymi sitémi je tfeba pred ucenim sité vytvorit
dostatecné velky trénovaci dataset. Data by zaroven meéla byt dostatecné
ruznorodé, aby naucena sit byla dostate¢né robustni.

Pred tvorbou samotného datasetu je tfeba dobre promyslet jak bude s daty
nakladano a zohlednit to pri jeho tvorbé.

Bl 5.1.1 Volba gest

Prvni krok pfi tvorbé datasetu je volba unikatnich vzori, které ma sit rozli-
Sovat.

Pro préci bylo zvoleno Sest statickych gest reprezentujici zakladni povely pro
robot a jedno rezervni gesto, jehoz vyuziti nebylo uréeno. Tato gesta jsou
zndzornéna v tabulce 5.1.

B 5.1.2 Volba vyuzitych dat ze sensoru

Sensor Kinect nam poskytuje rgb obraz a hloubkovy obraz, u kterého mizeme
déle ziskat informace o rozpoznanych osobach v zabéru kamery. Mezi tyto
udaje patii napriklad virtualni kostra ¢i tzv. bounding box, ktery by mél
reprezentovat nejmensi obdelnikou ¢ast obrazu, ve které je obsazena cela
osoba.
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5. Navrh a Implementace

Zvedni Poloz Prejed Nasleduj Inicializace Jed domu Rezerva

Tabulka 5.1: Rozlisovana gesta

V prvnich verzich datasetu jsem vyuzival vSechna uvedena data, ale virtualni
kostra byla prilis nestabilni a barevny obraz se ukazal jako nadbytecny, a tak
jsem v dalsich verzich tato data odebral.

Pro posledni verzi datasetu jsem vyuzil hloubkovy obraz a bounding box
snimané osoby (obr. 5.1).

Obrazek 5.1: Hloubkovy obraz s vyznacenym bounding boxem

B 5.1.3 Segmentace uZivatele z obrazu

Aby na neuronovou sit neméla vliv data z pozadi, vyuzil jsem segmentovany
obraz z knihovny NiTE2, ve kterém obsahuji pixely hodnoty 0 pro pozadi
nebo prirozend cisla dle indexu uzivatele, kterému knihovna pixel priradila.
Pokud kamera zabird jednu osobu, jsou v segmentovaném obraze pouze
hodnoty 0 a 1 a lze ho tak pouzit jako masku pro hloubkovy obraz (obr. 5.1).
Po takové operaci budeme mit hloubkovy obraz osoby a vse ostatni bude
vynulovano (obr 5.2).
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5.1. Tvorba a dprava dat pro uceni neuronové sité

Obrazek 5.2: Hloubkovy obraz maskovany segmentovanym obrazem

B 5.1.4 Vyiiznuti osoby ze snimku a normalizace dat

Rizna poloha osoby na obrazku by mohla znacné ztizit uceni, a tak vyuzijeme
bounding box z obrazku 5.1, podle kterého vyfizneme osobu. Abychom do
neuronové sité méli vzdy stejny format vstupu, preskalujeme velikost vytiz-
nutého obrazu na 128x256 pixelii. Deformace kterd timto vznikne ndm nijak
nevadi, protoze stejnd gesta budou vzdy deformovana podobné.
Pixely v obrazku v tuto chvili obsahuji informaci o vzdalenosti zmérené
hloubkovou kamerou. To vSak znamend, ze se hodnoty vyrazné lisi v zavislosti
na vzdalenosti snimané osoby od sensoru. To by mohlo negativné ovlivnit
neuronovou sit, a tak je tfeba data znormalizovat.
Vsechny hodnoty pozadi maji hodnotu 0.0 (¢ernd barva na obr. 5.2) a tak
dalsi vypocty budou platit pouze pro nenulové hodnoty.
Zjistime minimAalni a maximalni hodnotu obrézku (min a max). Pro normali-
zaci prepocitame hloubkovéa data v pixelech (old na new) do intervalu 0.0 -
1.0.

new — old — mzrlz (5.1)

maxr — min

Nejblizsi ¢asti osoby (tedy ty s minimalni hodnotou) se timto zpusobem
prepocitaji blizko hodnoty 0, coz by mohlo splyvat s okolim a mast neuronovou
sit. Zavedeme proto hodnotu offset, kterou stanovime, od jaké hodnoty budeme
normalizovana data distribuovat. V praci jsem pouzil hodnotu 0.3, takze jsou
nova data v intervalu 0.3 - 1.0. Musime upravit vypocet pro nové hodnoty.

ld — mi
new = of fset + o
m

(1—of fset) (5.2)

axr — min

Obrazky v tabulce 5.1 jsou snimky po provedeni vsech vyse uvedenych tprav.

25



5. Navrh a Implementace

B 5.1.5 Odstranéni nepodstatnych &asti obrazu

Pr1i testovani se vSak objevil dalsi problém a to, kdyz byla snimanda osoba
prilis blizko sensoru a nevesla se do zabéru cela. Obraz pouzity jako vstup do
neuronové sité se tak mohl vyrazné 1isit i pro stejna gesta kvili chybéjicim
noham v zabéru kamery.

Tento problém jsem vyresil implementaci neuronové sité, kterd stanovi, jaka
cast obrazku je pro rozliSeni gesta podstatnd a kterou muizeme odstranit.
Uprava je vidét v tabulce 5.2.

Puavodni snimek Oriznuta nepodstatna cast

, Z)

Tabulka 5.2: Odstranéni nepodstatnych ¢asti snimku

Takto upraveny snimek je upraven na rozméry 128x128 pixel pro kon-
stantni format vstupu do neuronové sité, a tim je priprava vstupu pro neuro-
novou sit rozlisujici gesta hotova.

B 5.1.6 Shrnuti Gpravy vstupu pro sit rozliSujici gesta

Uprava vstupu tedy probihd postupné vynulovanim pixelii pozadi, vyfiznutim
uzivatele podle bounding boxu, normalizaci hloubkovych dat, Gpravou veli-
kosti obrazku na 128x256, odstranénim nepodstatnych c¢asti snimku umélou
neuronovou siti a nakonec upravenim rozmért obrazku na 128x128 pixelu.

Rozmeéry, na které jsou v pribéhu obrazky upravovany, nejsou podstatné. Jen
je tfeba vyhnout se prilis velkym deformacim a predevsim velké ztraté dat.

B 5.1.7 Porizeni datasetu

Celkem bylo potizeno 6500 rtznych snimkt ve dvou rtiznych prostiedich a
byly snimany ¢tyfi riizné osoby. Porizené snimky byly rovnou rucné oznaceny
podle gesta, které bylo provadéno.

Snimky byly pofizoviny v rychlych sekvencich (cca 100 snimku za minutu), pfi
kterych figurant celou dobu vykonaval jedno gesto. Béhem sekvence doty¢ny
lehce ménil zptsob, jakym gesto predvadél, a pomalu ménil vzdalenost od
sensortu.

Ve snimcich byla nédsledné ruéné oznacena linie odélujici podstatnou a nepod-
statnou ¢ast pro uceni neuronové sité uvedené v sekci 5.1.5.
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5.2. Neuronové sité

Vsechny snimky byly nejprve pouzity pro uéeni ofezavaci sité a po oriznuti
byly pouzity pro uceni sité rozeznavajici gesta.

Vsechna data jsou pfed ucenim slozena do dvou trénovacich a dvou tes-
tovacich souboru ve formatu numpy pole, kde vzdy jeden soubor obsahuje
data snimku a druhy obsahuje jejich spravné oznaceni (tzv. label - vyska linie
fezu nebo provedené gesto). Tyto soubory jsou déle zpracovany programy
pro uceni siti.

Dataset se ukazal jako dostatecny, protoze obé sité funguji spravné i v
neznamém prostiredi nebo s nezndmymi osobami.

. 5.2 Neuronové sité

V préci jsou implementovany dvé neuronové sité jako samostatné python
skripty. Pri spusténi téchto skriptii se nahraje model obsahujici parametry
neuronové sité, nebo se inicializuje novy, a probiha uceni. Pro vyuziti nau-
¢enych neuronovych siti v jinych programech se vyuziva pouze funkce pro
nac¢teni nauceného modelu a funkce vykondvajici prichod dat neuronovou
siti. Oba skripty obsahuji stejné funkce, které budou popsany v jednotlivych
sekcich.

B 5.2.1 Funkce load_data

Funkce load__data vyzaduje pouze jeden vstupni argument batch_ size, ktery
udava, pro kolik snimkt najednou se pri uc¢eni vyhodnocuje chyba sité.
Tato funkce nacte soubory obsahujici numpy pole s trénovacimi a testovacimi
daty. Tato pole maji ¢tyfi rozméry (N, w, h, d), kde N je pocet snimki, w
a h jsou rozméry snimki v pixelech a d jsou data v daném pixelu. Préce s
neuronovymi sitémi s knihovnou PyTorch vyzaduje data ve tvaru (N, d, w,
h), a tak jsou osy v nahranych polich prohozeny.

Dale jsou nactena datova pole obsahujici label jednotlivych snimk.
Nakonec jsou snimky a jejich labely sloZzeny do datasetu, ze kterého je vytvo-
fen tzv. loader.

Dataset je pouze ulozisté dat, zatimco loader obsahuje informaci o tom, kolik
vzorki z datasetu se mé najednou pouzit pii uceni (batch_size), a zaroven
data promichava, aby pfi uc¢eni nebyla pouzivana ve stejném poradi ve vsech
epochach (viz 5.2.3).

V implementaci neuronové sité pro odstranéni nepotiebné ¢asti snimku je
navic ¢ast pro rozsiteni labelu oznacujiciho spravné misto rezu. Pri tvorbé
byla vzdy oznacena pouze jedna linie fezu, ale aby bylo snazsi ucit neuronovou
sit, je jako vyska fezu oznaceno i malé okoli ptivodni linie. Nehleddme tak
presné linii Tezu, ale pas, ve kterém se fez nachazi.
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B 5.2.2 Tiida Model

Ttida Model reprezentuje neuronovou sit a je rozdélena na Cast init, ktera
obsahuje definice jednotlivych vrstev, a na ¢ast forward, kterd vykonava
prichod vstupnich dat jednotlivymi vrstvami ve spravném poradi.

Navrhy struktur neuronovych siti jsou popsany v nasledujicich podsekcich.
Popis jednotlivych vrstev je uveden v sekci 3.3.1.

B Sit pro rozeznavani gest

Nejprve jsem vyzkousel strukturu inspirovanou publikacemi zminénymi v
sekcich 4.2.1 a 4.2.2.

Vstup postupné prosel dvakrat sekvenci konvoluéni vrstva, aktivacni vrstva
relu a max pool vrstva. Nasledné byl pouzit jesté jednou max pooling, jehoz
vystup byl zplostén do vektoru, ktery prosel dvéma plné propojenymi vrst-
vami.

Gesta byla rozeznavana dobfe, ale jako gesta byly casto oznacovany i nahodné
postoje. Bylo tak tfeba zvysit slozitost struktury, aby se zvétsily rozestupy
mezi jednotlivymi gesty.

Ptidal jsem tedy dvakrat sekvenci konvoluéni vrstva, aktivacni vrstva relu a
max pool vrstva a dvé plné propojené vrstvy.

Tato struktura byla jiz prilis slozitd a sit byla nestabilni (viz sekce 4.8.2 v
[1]). Stacila drobnd zména obrazu, aby se vystup sité kompletné zménil.
Jako vhodna se ukézala konecna struktura, kde je zminénd sekvence pouzita
trikrat a jsou vyuzity pouze tii plné propojené vrstvy. Gesta jsou rozliso-
vana s dostatecnou toleranci, ale zaroven nedochazi k nespravnému oznaceni
nahodnych pohyb.

B Sit pro od¥iznuti nepodstatné &asti obrazku

Konec¢na struktura této sité jsou dvé sekvence konvolucni vrstva, aktivac¢ni
vrstva relu a max pool vrstva, mezi kterymi je jedna samostatna konvoluc¢ni
vrstva, nasledné je opét pouzit max pooling a zplosténi, na které navazuji
dvé plné propojené vrstvy aktivované relu vrstvou.

Vystup této sité je vektor o délce 256, kde kazdd hodnota reprezentuje
pravdépodobnost, ze se v dané vysSce ma provést rez.

Struktura fungovala velmi spolehlivé na prvni pokus, a tak nebylo tfeba ji
upravovat.

B 5.2.3 Funkce learn

Tato funkce vykonava proces uceni neuronové site.
Vstupni argumenty jsou:

B model - Matematicky model sité, jehoz parametry jsou ladény.

B opt - Optimaliza¢ni algoritmus, ktery na zdkladé chyby méni hodnoty
parametru.
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5.2. Neuronové sité

® trn_ loader, val_loader - Viz sekce 5.2.1.

B epochs - Pocet cykld uceni, po kterém je uceni zastaveno. V jednom
cyklu jsou pouzity vSechny trénovaci vzorky jednou.

® device - Definuje zatizeni, na kterém probihaji vypocty (procesor nebo
graficka karta).

V ramci jedné epochy je postupné prochézen cely loader po ¢astech o velikosti
batch_size (déle jedna cast - jeden batch). Postupné je kazdy batch vlozen
do neuronové sité a je vypocitana predpovéd (vystup) neuronové sité. Je
spocitana chyba (loss, ztrata) mezi predpovédi a spravnym vysledkem (label)
a nasledné se na zakladé této chyby upravi parametry neuronové sité zpétnou
propagaci.

Vypocet chyby probiha pro kazdou sif jinak.

B Sit pro rozeznani gest

V této siti je pouzity obycejny cross entropy loss (CEL) implementovany v
knihovné PyTorch a popsany v oficidlni dokumentaci [16]. Tato funkce pocita
chybu na zakladé poméru vypocitané hodnoty spravného vysledku a souctu
hodnot ostatnich moznosti.

B Sit pro ofiznuti nepodstatné &asti obrazku

K této problematice jsem pristoupil jako ke klasifikaci obrazku o 256 tiidach,
kde kazdé trida reprezentuje vysku rezu.

P1i vypoctu ztratové funkce pomoci CEL byla sit prilis nestabilni a mél jsem
dvé moznosti. Upravit strukturu sité, nebo funkci pro vypocet ztraty.
Protoze jsem chtél hledat pasmo fezu misto jednoho radku, rozhodl jsem se
aplikovat CEL funkci nejen pro mnou oznaceny radek, ale pro pasmo vysoké
15 pixelt se stfedem v mnou oznaceném radku, a chybu neuronové sité jsem
oznadil jako soucet téchto 15 CEL funkei.

Sit se pak stala velmi stabilni a spolehlivou. Pti vyhodnoceni nezndmého
obrazku pak nehledam tadek s nejvyssi pravdépodobnosti, ale fadek, jehoz
okoli méa nejvyssi soucet pravdépodobnosti.

B 5.2.4 Ostatni &asti
Zbylé ¢asti jiz nemaji vliv na model neuronové sité.
8 main - Hlavni ¢ast programu, ve které se volaji jednotlivé funkce.

B [oad_model - Nacte soubor s parametry neuronové sité, nebo vytvori
novy.

B cvaluate - Vypocte tispésnost sité na trénovacim a na testovacim datasetu.

B accuracy - Vypocte presnost vstupniho batche.
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. 5.3 Vyhodnoceni smérovych gest

Vzdy, kdyz se v zadbéru objevi novy uzivatel, je u néj aktivovana funkce
skeleton tracking knihovny NiTE2. Tato funkce vytvoii a sleduje virtualni
kostru sledovaného uzivatele.

Pro rozeznani ukazovaného sméru potirebujeme pouze souradnice hlavy a
dlani.

Kazdy uzivatel je v programu fesen jako samostatny objekt (classUser), ve
kterém jsou ulozeny svétové souradnice zminénych casti téla.

Metoda U ser.evaluate__direction vyhodnocuje Cas, za ktery se dand ¢ést téla
prilis nevzdalila od ulozené pozice. Pri prekroceni hranice se aktualni poloha
ulozi a Cas se zacne pocitat od nuly.

B 54 Vypocet pohybu sensoru z barevnych snimkii

Pro tuto ¢ast prace jsem implementoval tfidu Robot, kterd obsahuje trans-
formac¢ni matici robota 1 popisujici jeho pohyb a metody pro ovladani
hypotetického robota.

Pro zménu T je implementovdna metoda Robot.move(K), kterd na robota
uplatni pohyb definovany v transformacni matici K.

Vypocet pohybu jsem implementoval pouze pro smérova gesta, podle kterych
by mél robot hledat objekt, se kterym ma interagovat, a je rozdélen do dvou
metod Robot.turn a Robot.directional command.

Metoda turn ulozi prvni barevny snimek z kamery a nasledné ¢ekd na pohyb,
po kterém je ulozen snimek druhy.

Metoda directional__command vyuziva snimky z metody turn a vklada je
do mnou implementované funkce check__odometry. V této funkci jsou nej-
prve nalezeny vyrazné rysy a nasledné se ve snimcich hledaji shody. Protoze
vytvorené dvojice ne vzdy odpovidaji skutecnosti, implementoval jsem funkci
discard__wrong_matches, kterd zahodi dvojice, pro které by pohyb robota
mezi snimky musel byt vyrazné odlisny nez u vétsiny ostatnich dvojic.
Vytiidéné dvojice jsou pouzity jako argument pro funkci cv2.findHomography,
jejiz vystupem je matice H, kterou nasledné dokompozici funkci cv2.decomposeHomographyMat
rozlozime do moznych pohybu robota (viz sekce 3.4).

Tento zpusob se neukéazal jako presny, a tak v ridicim programu dale neni
feSen vybér spravného pohybu.

. 5.5 Slouceni prvki do hlavniho programu

Prototyp ridicitho programu je rozdélen na Sest souborti, které jsou soucasti
prilohy. Neuronové sité popsané v sekci 5.2 jsou implementovany v souborech
gesture_recognition_ NN.py a leg_ cutting_ NN.py.
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B 55.1 main.py
Soubor main.py je spoustéci program celého projektu. Obsahuje funkce
® init_ capture_device() pro inicializaci sensoru a knihoven OpenNI2,

m close_capture_ device(), kterd ukonc¢uje spojeni se sensorem,

load_NNs(), kterd nacitd soubory s parametry neuronovych siti,

B reset_users(..) pro resetovani sledovanych uzivatelti po vykonani povelu,
® do_command(..), kterd simuluje vykonavani rozpoznaného povelu,

® live(), ve které bézi hlavni smycka pro rozeznavani gest.

Po spusténi programu se nejprve nac¢tou modely neuronovych siti, nasledné
se navaze spojeni se sensorem a program vstoupi do hlavniho cyklu.
V ramci cyklu je nejprve precten tzv. user_tracker frame, ktery obsahuje sni-
mek z hloubkové kamery a data z algoritmu knihovny NiTE2 (segmentovany
hloubkovy obraz, data rozeznanych uzivatelu, ...). Pro kazdého rozeznaného
uzivatele jsou nasledné prislusnd data ulozena do objektu User() implemento-
vaného v souboru user__class.py.
Pokud je potvrzena inicializace uzivatele (vykonavé gesto inicializace alespon
tfi sekundy), je oznacen jako boss a kdyz je boss nalezen, nemiuze tak byt
oznacen uzivatel.
Pokud je jiz zvolen boss, je kontrolovano, zda vykonal gesto prikazu (libovolné
gesto po alespon tfi sekundy). Po rozeznéni prikazu prejde smycka do stavu
ready, ve kterém se snazi vykonat gesto. Pokud gesto nepotiebuje ukazat
smér, je hned vykonano v ramci funkce do__command, v opa¢ném pripadé
program ¢eké, dokud hlava a alespon jedna dlan nejsou dostatecné stabilni
po dobu tii sekund, a az poté vola funkci do_ command.
Po vykonani povelu je tfeba resetovat rozeznavani uzivatelli, protoze jinak
dochézi v ramci knihovny NiTE2 k zavaznym chybam.

B 5.5.2 functional.py

Soubor functional.py obsahuje rtizné funkce vyuzivané jinymi soubory. Pod-
statné z nich jsou

m get_label(..) upravujici obrazek a rozpoznavajici gesta,

® get_cut_index(..) hledajici vhodnou vysku pro odfiznuti nepodstatné
Césti obrazku,

® check odometry(..), kterd poc¢itd pohyb robotu z barevnych snimkii,
® renew_text_ window(..) a draw_ limb(..) zajistujici vizualizaci.
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B 5.5.3 user_class.py

Obsahuje tiidu User, ktera obsahuje vyuzitelnd data a dvé metody pro jejich
vyhodnoceni.

P1i spusténi souboru main.py je inicializovano 10 instanci tfidy User, a je do
nich rovnou ulozena informace o neuronovych sitich a vyuzitém vypocetnim
zafizeni.

Kdyz program bézi, jsou do objektu periodicky nahravana nova data ze sensoru.
Pro rozeznavani gest se vyuziva hloubkovy obraz sensoru a segmentovany
obraz z knihovny NiTE2. Pro rozeznavani sméru se vyuzivaji data ze skeleton
trackingu z knihovny NiTE2.

Hlavni vlakno programu ¢te z této tiidy Sest proménnych:

® head_timer, right hand_ time, left _hand_ timer obsahuji po fadé sou-
radnice hlavy, pravé dlané a levé dlané a cas, po ktery se dana cCast téla
prilis nepohnula,

B gtime udava cas, po ktery se ukazované gesto nezménilo nebo neklesla
jeho vérohodnost,

B gesture je pravé ukazované gesto (None v pripadé nizké vérohodnosti),

® init je stav inicializace uzivatele (True/False).

B 55.4 robot_dummy.py

Soubor robot_ dummy.py obsahuje tridu Robot, ktera slouzi k simulaci ovla-
daného robota a je vyuzivana funkci do_ command ze souboru main.py a je
popséana v sekci 5.4.

B 56 Visualizace a chyby knihoven

P1i rozeznavani uzivateli knihovnou NiTE2 dochézi k chybam, které maji
negativni vliv na dalsi ¢asti programu. Jedna se prevazné o segmentaci a roz-
liSeni jednotlivych uzivateli. Pii segmentaci je obcas jako uzivatel oznaceno i
pozadi, coz muze naprosto znehodnotit data. Kdyz je v zabéru jeden uzivatel,
funguje knihovna NiTE2 spolehlivé, ale uz s druhym uzivatelem muze dojit k
destabilizaci.

Fungovani programu jsem vizualizoval pomoci knihovny OpenCV a vizu-
alizace je vidét na obrazku 5.3. Vzdy, kdyz je rozeznan uzivatel, program
vytvori okno s jiz segmentovanym uzivatelem. PTi spusténi programu je vytvo-
feno okno, ve kterém jsou znazornéna rozeznand gesta jednotlivych uzivatelu
a doba, po kterou byla ukazovana.
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5.6. Visualizace a chyby knihoven

Je-li gesto néjakého uzivatele rozeznano jako validni piikaz, pasmo, které
mu nalezi, zezelend a postupné zacne cernat, coz znaci odpocet pét sekund,
které simuluji vykonavani prikazu. V pripadé smérovych gest je po téchto
péti sekundach spusténa metoda pro simulaci pohybu (viz sekce 5.3).
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Obrazek 5.3: Vizualizace programu.

Na obrazku 5.3 jsou vidét chyby v segmentaci uzivatelti, kde hornimu uzi-
vateli chybi chodidla a spodnimu je k chodidlim pridan i kus podlahy. Tyto
problémy by vSak méla resit neuronova sit na odriznuti nepodstatné casti
obrazu. Déale muzeme pozorovat, Zze u horniho uzivatele probihd sledovani
dlani a hlavy spravné, zatimco u spodniho nejsou virtualni klouby vytvoreny.
To je zpusobeno destabilizaci zminénou v prvnim odstavci této kapitoly.
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Kapitola 0

Testovani

Tato kapitola je rozdélena na testovani sité pro odstranéni nepodstatné ¢ésti
obrazu, testovani sité rozlisujici gesta a vyhodnoceni presnosti vypoctu po-
hybu robotu z barevnych snimkd.

Pro testovani neuronovych siti byl vytvoren novy dataset snimkta. V da-
tasetu jsou zahrnuty tii rtizné osoby, z nichz se jedna nepodilela na tvorbé
trénovaciho datasetu, a tak je pro neuronové sité neznama4.

Snimani kazdé osoby probihalo obdobné a bylo rozdéleno na tii ¢asti.

® Osoba stéla ¢elem k sensoru a béhem vykondvani gesta ménila svoji
vzdéalenost od sensoru. Pro kazdé gesto je potizeno 100 snimki.

® Snimky byly porizeny pro dvé rizné vzdalenosti osoby od sensoru tak, aby
v jedné byla osoba co nejblize sensoru, aniz by byla ztracena dulezitd data
(hlava), a aby v druhé byla v dostatecné velké vzdélenosti, aby ji sensor
zachytil celou (véetné chodidel). Pfi snimani se pak osoba vykondvajici
gesto vuci sensoru otacela az do pravého uhlu. Bylo potizeno 40 snimkt
v kazdé vzdélenosti pro kazdé gesto.

B Bylo potfizeno 300 snimk® béhem kterych osoba neméla za tikol vykonavat
zadna gesta, ale pouze chodila v zorném poli sensoru, manipulovala s
objekty nebo vykonavala bézné pohyby jako napiiklad ukazovani nebo
Uprava vlasu.

Celkem bylo porizeno 4680 testovacich snimki.

. 6.1 Testovani neuronové sité na orezavani
nepodstatnych cCasti obrazu

P1i tvorbé testovaciho datasetu byl kazdy snimek znacen podle gesta, které na
ném bylo vykonavano, ale spravna vyska fezu oznacena nebyla. Vyhodnoceni
presnosti neuronové sité tak muselo probéhnout manuélné.

35



6. Testovani

Nejprve bylo analyzovano chovani sité pro snimky, na nichz osoba stala
vzdy celem k sensoru. Z datasetu byly ndhodné vybirany snimky,které poté
byly vyhodnoceny neuronovou siti a vysledny fez byl subjektivné ohodnocen
(dobry /Spatny). Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.1.

Gesto Dobré fezy Spatné Ffezy UspéSnost
Zvedni 66 2 97.05%
Poloz 49 0 100%
Prejed 57 0 100%
Nasleduj 41 18 69.49%
Inicializace 53 0 100%
Jed domu 57 0 100%
Rezerva 56 1 98.25%
Soucet 379 21 94.75%

Tabulka 6.1: Uspésnost neuronové sité pro osobu stojici ¢elem k sensoru.

Stejné testovani bylo provedeno i pro snimky, kde se uzivatel vii¢i sensoru
otacel. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.2.

Gesto Dobré fezy Spatné Ffezy UspéSnost
Zvedni 26 8 76.47%
Poloz 24 4 85.71%
Prejed 46 0 100%
Nasleduj 30 10 75.00%
Inicializace 31 4 88.57%
Jed domu 34 4 89.47%
Rezerva 27 2 93.10%
Soucet 218 32 87.20%

Tabulka 6.2: Uspésnost neuronové sité pro osobu s riznym natocenim vuci
Sensoru.

Vysledky v tabulce 6.1 jsou velmi dobré kromé gesta Nésleduj. P1i testovani
byly pozorovany dva problémy, které negativné ovlivnily tspésnost sité v
pripadé zminéného gesta.

Prvni byl zptisoben oblecenim figurantii. Kratké kalhoty se Sirokymi noha-
vicemi mohly pro neuronovou sit vypadat stejné jako lokty pri predvadéni
gesta.

Druhy problém se objevoval pouze u osoby, kterd neptisobila jako figurant
pri tvorbé trénovacich dataseti, a jednalo se o ¢astecné odriznuti dlani. Tato
osoba prevadéla gesto nasleduj odlisné nez ostatni figuranti a to pravdépo-
dobné zpisobilo snizeni Gspésnosti sité.
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6.2. Testovani neuronové sité na rozeznavani gest

V tabulce 6.2 muzeme vidét pokles ispésnosti neuronové sité oproti hodnotam
v tabulce 6.1, ale vzhledem k tomu, ze trénovaci dataset nebyl tvoren s tak
velkym odchylenim od sensoru (az 90 stupmi), muzeme sit povazovat za
dostatecné spolehlivou.

. 6.2 Testovani neuronové sité na rozeznavani gest

Testovani sité na rozeznavani gest je déleno na nékolik ¢asti. Nejdriv jsou
testovany snimky, ve kterych byla osoba c¢elem k sensoru, dale byly testovany
snimky, na kterych se osoba vuci sensoru naticela a nakonec byla vyhodno-
cena sekce nespecifikovanych pohybii.

Protoze testovaci dataset byl od trénovaciho velmi odlisny, byl vytvofen dalsi
model neuronové sité, ktery byl ¢astecné ucen na 1200 ndhodné vybranych
snimcich z testovactho datasetu. Vétsina uceni stale probihala na ptavodnim
trénovacim datasetu.

Tabulky 6.3 - 6.8 obsahuji takzvané matice zmateni, které poskytuji informaci
o spolehlivosti neuronové sité. Jednotlivé radky znazornuji, jak byly snimky
ruc¢né oznacené danym gestem rozpoznavany neuronovou siti.

V tabulkach 6.7 - 6.9 je také uvedeno, kolik obrazkl bylo oznaceno jako
nedostate¢né vérohodné pro robot.

Zvedni Poloz Prejed Inicializace Jed doma Néasleduj Rezerva

Zvedni 298 1 0 0 0 1 0
Poloz 1 199 21 0 60 0 19
Prejed 0 0 300 0 0 0 0
Inicializace 0 0 0 287 0 13 0
Jed domi 0 0 0 0 300 0 0
Nasleduj 0 0 0 32 43 225 0
Rezerva 0 4 0 0 0 0 296

Tabulka 6.3: Pavodni model a snimky, ve kterych je osoba ¢elem k sensoru.

Zvedni Poloz Prejed Inicializace Jed doma Nasleduj Rezerva

Zvedni 298 0 0 0 0 2 0
Poloz 0 298 0 0 0 0 2
Prejed 0 0 300 0 0 0 0
Inicializace 0 0 0 296 0 4 0
Jed domu 0 0 0 0 300 0 0
Nasleduj 0 0 0 19 3 278 0
Rezerva 0 3 0 0 0 0 297

Tabulka 6.4: Vylepseny model a snimky, ve kterych je osoba ¢elem k sensoru.
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6. Testovani

Zvedni Poloz Prejed Inicializace Jed domt Nasleduj Rezerva

Zvedni 186 8 0 12 2 30 1
Poloz 10 127 36 6 6 43 13
Prejed 0 17 171 16 2 27 7
Inicializace 32 2 0 124 3 77 2
Jed domu 2 15 0 6 191 21 5
Nasleduj 44 5 0 53 8 129 1
Rezerva 26 6 3 7 32 4 162

Tabulka 6.5: Pavodni model a snimky, ve kterych se osoba ot4ci.

Zvedni Poloz Prejed Inicializace Jed domu Nasleduj Rezerva

Zvedni 217 0 3 6 7 6 0
Poloz 7 212 5 1 1 12 3
Prejed 0 10 220 3 2 5 0
Inicializace 15 0 0 178 2 41 1
Jed domu 4 0 0 0 234 2 0
Nasleduj 23 3 0 12 0 202 0
Rezerva 9 0 0 0 15 2 214

Tabulka 6.6: Vylepseny model a snimky, ve kterych se osoba otaci.

Zvedni Poloz Prejed Inicializace Jed domt Nasleduj Rezerva Nevérohodné

Zvedni 485 9 0 12 2 31 1 50
Poloz 11 326 57 6 66 43 32 236
Piejed 0 17 471 16 2 27 7 69
Inicializace 32 2 0 411 3 90 2 111
Jed domu 2 15 0 6 491 21 5 73
Nasleduj 44 5) 0 85 51 354 1 204
Rezerva 27 6 3 7 32 5 460 68
Nespecifikovano 103 111 60 90 114 377 42 431

Tabulka 6.7: Ptivodni model a vSechny snimky.

Zvedni Poloz Prejed Inicializace Jed domt Nasleduj Rezerva Nevérohodné

Zvedni 518 0 3 6 7 6 0 78
Poloz 7 512 5 1 1 12 3 84
Prejed 0 10 520 3 2 5 0 54
Inicializace 18 0 0 478 2 41 1 178
Jed domu 4 0 0 0 534 2 0 44
Naésleduj 23 3 0 28 0 486 0 257
Rezerva 9 0 0 0 15 3 513 57
Nespecifikovano 80 190 91 7 61 354 44 715

Tabulka 6.8: VylepSeny model a vSechny snimky.

Nevérohodné Pocet snimku

Ptvodni model 431 897
Vylepseny model 714 897

Tabulka 6.9: Pocet nespecifikovanych gest oznacenych jako nevérohodné.

Uspésnost rozlisSovani gest osoby natocené ¢elem k sensoru s puvodnim
modelem neuronové sité byla velmi dobréd pro pét ze sedmi rozliSovanych gest.
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6.3. Testovani presnosti vypoctu pohybu z barevnych snimkii

Spolehlivost sité byla vyrazné nizsi (okolo 70 %) pro gesto Poloz a Nésledu;j.
Gesto poloz bylo ¢asto zaménovano za gesto Jed domi, coz bylo necekané
vzhledem k velkym rozdilim mezi gesty.

Pro gesto Nasleduj dochézelo nejcastéji k chybam pfi ofezavani obrazu, coz
zpusobilo Spatné rozliSovani gesta.

Po vylepseni modelu bylo rozliSovani velmi presné pro vSechna gesta, ale stale
je patrné snizeni spolehlivosti pro gesto Néasleduj, kvuli Spatnému odstranéni
nepodstatnych ¢Asti snimku. Uspésnost spravného rozeznani gesta Nasleduj
byla s vylepsenym modelem 92.6 % a lepsi nez 99 % pro vSechna ostatni gesta.

Uspésnost rozliSovani gest osoby rtizné nato¢ené viéi sensoru byla znatelné
nizsi, nez pro osobu natocenou celem k sensoru. Po vylepseni modelu bylo
rozliSovani gesta tspésné v 85 % az 97 % vyjma gesta Inicializace, které
bylo ¢asto zaménovano s gestem Néasleduj a ispésnost rozeznavani byla tak
pouhych 74.2 %.

Ptivodni model oznacil pouze polovinu nespecifikovanych snimku jako névéro-
hodné, coz by mohlo zptsobit zna¢né zmateni fidictho programu. Vylepseny
model vSak oznacil jako nevérohodné témér 80 % snimku, coz je dobry vy-
sledek, uvazime-li, ze i na nespecifikovaném snimku muze byt zaznamenan
pohyb velmi podobny gestu.

Ptvodni model se ukazal jako nespolehlivy pro realné vyuziti, ale pro ndpravu
stacilo model preucit na rozsiteném trénovacim datasetu.

Rozlisovani vylepsenym modelem znézornéné v tabulce 6.8 se ukazalo jako
spolehlivé. Spatné rozpoznané snimky byly z vétsiny oznaceny jako nevéro-
hodné.

B 6.3 Testovani presnosti vypoctu pohybu z
barevnych snimkii

Testovani bylo provedeno ruéni manipulaci sensorem. Méfeni bylo provadéno
lidskym okem a je tak zatizeno chybou. Pii vypoc¢tu pohybu muzeme ziskat
az Ctyri moznosti. Pro tcely testovani byl vhodny pohyb vybran manualné.
Nejprve byla testovana presnost méreni rotace kolem svislé osy s co nejmensim
transla¢nim pohybem sensoru. Hodnoty jsou uvedeny v tabulce 6.10.

Skutecny thel Vypocteny tihel

10 9.47
15 15.33
30 30.08
45 45.10
95 54.62

Tabulka 6.10: Testovani vypoctu rotace z barevnych snimku.
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6. Testovani

Dale byla testovana presnost translace, ale ukazala se jako naprosto ne-
spolehlivd a tak nejsou vysledky uvedeny. Hodnoty byly zatiZzeny az 100%
chybou a byly zavislé na osvétleni a sméru pohybu.

V praxi miize byt vypocet translace nahrazen odometrii robotu, a vypocet
rotace je pouzitelny pro zvyseni presnosti odometrie.
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Kapitola 7
Zavér

Cilem bakalaiské prace bylo vytvoreni funkéniho prototypu ficiho programu
pro robot, ktery by umoznoval interakci s robotem pomoci gest. K tomu mél
byt vyuzit sensor Microsoft Kinect. Bylo tfeba nalézt vhodné knihovny pro
praci se sensorem a s jejich vyuzitim navrhnout vhodnou metodu rozeznavani
gest. Samotnd integrace fidicitho programu do robotu neni nplni této préce.

Pro praci byl zvolen opera¢ni systém Linux, programovaci jazyk Python
a knihovny OpenNI2 a NiTE2 pro vyuziti dat ze sensoru.

Byl vytvoren prototyp programu, ktery umi rozlisit sedm raznych gest, sleduje
polohu hlavy a dlani uzivatele pro pripadné sledovani sméru, kterym uzivatel
ukazuje, a obsahuje i metodu pro vypocet pohybu robotu z barevnych snimkii.

Data ze sensoru jsou programové upravena, véetné vyuziti neuronové sité pro
eliminaci nadbyte¢nych c¢asti obrazu. Zprocesovana data jsou vyhodnocovana
konvoluéni neuronovou siti na rozpoznavani gest, na zakladé kterych uzivatel
interaguje s fidicim programem.

Neuronova sif pro odstranéni nadbytecnych ¢asti obrazu funguje s tspésnosti
94.75 % pro data podobnd trénovacimu datasetu, a s Uspésnosti 87.20 % pro
data zasadné odlisna. Funkci sité by bylo mozné zlepsit vytvorenim vétsiho,
ale i nakladnéjsiho datasetu.

Neuronova sit na rozliSovani gest ukazala pii testovani v sekci 6.2 znacné
nedostatky, které vsak bylo mozné odstranit rozsirenim trénovaciho datasetu.
V tabulkach 6.7 a 6.8 muzeme vidét, ze gesta Inicializace a Nasleduj byla
nejcastéji zaménovana, a tak by pri rozvoji této myslenky bylo vhodné zvolit
vice odlisna gesta.

Ze sekce 6.2 jasné vyplyva, ze ispésSnost neuronové sité vyrazné zlepsuje Sirsi
trénovaci dataset.

Knihovna NiTE2 sice poskytuje funkci pro sledovani virtualni kostry, ale tato
metoda neni dost presnd, aby byla vyuzitelnd pro odecteni sméru, kterym
uzivatel ukazuje. Implementované odecitani sméru je dostateéné pro priblizné
urceni oblasti budouci ¢innosti robotu, ale pro presné oznaceni urcitého ob-
jektu nestaci.
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7. Zavér

Tento problém by vyzadoval vice ¢asu a samotné sledovani kostry by k jeho
reSeni pravdépodobné nestacilo, at uz v podani knihovny NiTE2, nebo v
podani jinych knihoven. Pro budouci reseni tohoto problému bych doporudil
pouzit virtudlni kostru pouze pro nalezeni oblasti zdjmu. V rameci téchto ob-
lasti bych hledal polohu oci a prstu, ze které by ndsledné mohl byt vypocitan
presny smér, kterym uzivatel ukazuje.

Do préce byla pridana funkce vypoc¢tu pohybu robotu nebo sensoru z porize-
nych barevnych snimki. Pouzitd metoda je pomérné presnd pri rotaci sensoru
kolem optického stfedu kamery. Implementovand metoda je vyuzitelna pro
zpresnéni odhadu odometrie pri otaceni, u kterého je odometrie Casto zatizena
vétsi chybou, nez pii obyéejném posunu (translaci).

Neuronové sité se ukazaly jako vhodna metoda pro rozeznavani gest. Im-
plementované struktury siti funguji dobre, ale vétsi trénovaci dataset by
spolehlivost programu znac¢né zvysil. Implementaci komunikace s konkrétnim
robotem do tfidy Robot by se stal prototyp vyuzitelnym pro interakci mezi
uzivatelem a danym robotem pomoci gest a pro pribliznou navigaci robotu.
Kombinace rozpoznavani gest celého téla, gest dlané a hlasovych prikazu se
pro tvorbu inteligentniho robotického pomocnika jevi jako slibné volba.
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