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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva detekci aktualniho podlazi pii jizdé vytahem. Jedna se o
funkcionalitu, ktera je nezbytna pii pohybu robota ve vicepodlazni budové. Pro tuto tlohu je
vyuzita fuze akcelerometrickych dat v pribéhu jizdy vytahem a obrazovych dat ziskanych
z informac¢niho displeje uvniti vytahové kabiny. V reSerSni ¢asti jsou popsana jiz realizovana
feSeni, metody datové fize a moznosti klasifikace obrazu. Na zaklad¢ této ¢asti byly vybrany
vhodné pfistupy pro feSeni ulohy. V prvni fazi byly ziskany datové sady z rtznych typa
vytahovych kabin. Nasledné¢ byl vyvinut algoritmus pro praci s daty z akcelerometrického
senzoru. Byla vybrana a natrénovana konvolu¢ni neuronova sit, ktera byla vyuzita pro
klasifikaci obrazovych dat. Nasledn¢ byla implementovana metoda datové faze. Jednotlivé
Casti byly samostatné¢ otestovany a vyhodnoceny. Na zaklad¢ jejich vyhodnoceni byla
provedena integrace do jednoho funkéni systému, ktery byl Gspé$né ovéfen a otestovan.
Vysledna uspésnost detekce pii jizdé riznymi vytahy byla stanovena na 97%.

Kli¢ova slova

Detekce podlazi, Fuze senzorickych dat, Bayesuv filtr, Vytah, CNN, EfficientNet

Abstract

This diploma thesis deals with the detection of the current floor during elevator ride. This
functionality is necessary for robot to move in multi-floor building. For this task, a fusion of
accelerometric data during the ride of the elevator and image data obtained from the information
display inside the elevator cabin is used. The research describes the already implemented
solutions, data fusion methods and image classification options. Based on this part, suitable
approaches for solving the problem were proposed. First, datasets from different types of
elevator cabins were obtained. An algorithm for working with data from the accelerometric
sensor was developed. A convolutional neural network, which was used to classify image data
from displays, was selected and trained. Subsequently, the data fusion method was
implemented. The individual parts were tested and evaluated. Based on their evaluation,
integration into one functional system was performed. System was successfully verified and
tested. Result of detection during the ride in different elevators was 97%.
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Kapitola 1

1 UVOD

Jednou z netrividlnich uloh v mobilni robotice je schopnost mobilniho robotu pohybovat se
mezi patry budov pomoci bézného osobniho vytahu. VyfeSenim této tlohy je mozné rozsifit
moznosti pouziti robota a tim tak zvysit jeho efektivitu a rozsah tkoli, které dokdze splnit.

Mezi autonomni systémy pohybujici se vicepodlaznim prostorem, které byly vyvinuty na
riznych zahrani¢nich univerzitach patii napt. GRACE [1], MOPS [2] nebo The Fujitsu service
robot [3]. Na zakladé realizovanych feSeni je mozné zhodnotit mozné piistupy. Stale se vSak
jedna o oblast, ktera nabizi Siroké moznosti pfi navrhu novych feseni. Dllezitym pozadavkem
na systém je univerzalnost. VétSina dosavadnich feSeni se zabyva pohybem v jasné definované
budové a pomoci konkrétniho osobniho vytahu. Jednim z pozadavkii na vyvijeny systém je
univerzalni funkcionalita, ktera neni zavisla na konkrétnim vytahu ¢i budové. Tato specifikace
vnasi do celé problematiky vyssi naroky.

Ke zvladnuti této ulohy je tieba, aby robot disponoval nékolika dilezitymi funkcemi, které jizdu
vytahem umozni. Z v§eobecného hlediska se jedna predevsim o orientaci v map¢ a navigaci,
dale o schopnost detekovat ovladaci prvky vytahu, interakce s témito prvky (napft. stlaceni
ovladaciho prvku), o detekci aktualniho podlazi pti jizdé vytahem a detekci otevieni a zavieni
dvefii. Naroky na takovy systém jsou rychlost, pfesnost a robustnost.

Robot musi disponovat nékolika zakladnimi funkcemi, které jsou pro moznost pohybu ve
vytahu stéZejni. Cilem, ktery sjednocuje jednotlivé ¢asti této ulohy je vytvofit komplexni
systém pro robotickou platformu Breach, ktery umozni jeho vyuziti v budovach s osobnim
vytahem. Rozsah ulohy vSak neumoziiuje zpracovat vSechny jeji ¢asti v jedné praci. Proto byla
rozde€lena na jednotlivé funkeni celky, které nejsou na sob¢ ptimo zavislé.

Tato prace se proto zabyva detekci aktualniho podlazi pfi jizd€ vytahem, kterd ma byt dosazena
vyuzitim flize senzorickych dat. Pfedpokladané teSeni spociva ve vyuziti obrazovych a
akcelerometrickych dat. Pti vyvoji je nutné uvazovat tak, aby byla zajisténa univerzalnost a
robustnost celého systému. Z téchto pozadavki je patrné, ze pro tuto tlohu budou stézejni
senzoricka data ziskana z méfeni v riznych vytahovych kabinach. Vytvofeni datovych mnozin
je pro tuto ulohu stejné dilezité, jako systém samotny. Pomoci nich je mozné vyvinuty systém
ucinné testovat. V feSeni se déale pocitd s vyuZitim neuronovych siti, které pro fazi uceni
vyZaduji velké mnoZstvi dat.

V kapitole 2 je popsana reSerse, ktera ma za cil prozkoumat jednotlivé moznosti. S ohledem na
pozadavky a s ohledem na vystupy z reSer$ni ¢asti budou v kapitole 3 jednotlivé cile blize
specifikované a budou vybrany vhodné metody pro fesSeni ulohy detekce podlazi. Kapitola 4
popisuje vytvoieni datovych sad. Kapitola 5 ma za cil vysvétlit a popsat vyvinuté feseni.
Kompletni algoritmus a implementace je popsana v Kapitole 6. Na zavér je nutné cely systém
otestovat, aby byla zhodnocena spéSnost navrZzeného feseni.
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Kapitola 2
2 RESERSNI CAST

ReSer$ni ¢ast je ¢lenéna do téech hlavnich témat. Nejprve jsou popsana vybrana realizovana
feSeni, kterd umoznuji ziskat informace o problematice detekce aktualniho podlazi vytahu.
Nasledn¢ jsou zkoumany metody fuze senzorickych dat. Pii feSeni této ulohy se predpoklada
vyuziti obrazovych a akcelerometrickych dat ze senzord, proto jSou na zavér zminény mozné
pristupy pfi praci a zpracovani dat. Ze vSech zminénych pfistupii budou nasledn¢ vybrany
vhodné metody, které budou vyuzity pii realizaci feseni.

2.1 Realizovana reSeni a pouZzité pristupy pri detekci pater

Problematiku pohybu robota v osobnim vytahu fesi nékolik vyzkumu, které maji odlisné
pristupy k feseni. Z tohoto divodu je vhodné se nejprve seznamit s t€émito vyzkumy pro ziskani
lepsiho vhledu do problematiky.

2.1.1 Systém mezipodlaZni navigace pro servisni robot

Jedna se o vyzkum védeckého tymu National Normal University na Taiwanu (reference [2]).
Prace predstavuje systém mezipodlazni navigace pro servisni robot. Robot vyuziva prostiedi
ROS. Systém zahrnuje mapovani, lokalizaci, planovani trasy robota a ur€eni aktualniho patra
vytahu. Ulohu rozpoznani aktualniho patra je feSena vyuzitim konvoluéni neuronova sit
(CNN), konkrétné byla pouzita sit VGG16. Sit’ je natrénovana tak, ze pii pohledu z vytahu pfi
otevieni dvefi je schopna rozpoznat konkrétni podlazi. Test piesnosti detekce patra byl
v rozsahu 93 % a 97 % dle patra.

Z toho vyplyva, Ze metoda neni univerzalni a funguje pouze pro dany vytah a pro patra, na ktera
byla CNN natrénovana.

2.1.2 Metoda jizdy vytahem pro mobilni robot H20

Jedna se o praci tymu z University of Rostock v Némecku a University of Mosul v Irdku
(reference [3]). Cilem bylo vyvinou feSeni, které by umoznilo mobilnimu robotu H20 pohyb
mezi patry pomoci vytahu. Toto feSeni zahrnuje tfi hlavni aspekty pii autonomni jizd€ vytahem.
Jedna se o detekci ptivolavaciho tlacitka, detekce vnitinich tlacitek a ¢teni palubniho displeje,
ktery davé informaci o aktualnim patfe. Byly vyuzity rtizné techniky pro upravu vstupnich
obrazovych dat. K ziskani informace o pozici panelu byly vyuzity markery, které vytyCuji
oblast zajmu (ROI).

Displej byl nalezen za pomoci adaptivni prahové hodnoty a dale za pomoci vyhledani objektii
Vv obrazku. Dle znalosti velikosti displeje byl vybran objekt, ktery této velikosti odpovida a tim
bylo nalezeno ROI pro displej. Ke ¢teni byl pouzit OCR program. Vysledky tspésnosti detekce
patra pti poctu testli 100 byl dle zdroje 99 a 100 %.

2.1.3 Rozpoznani aktualniho podlazi

Jedna se o praci tymu University of Mlaya v Malaisii a Skkur University v Pakistanu (reference
[4]). Prace se zabyva rozpoznavanim tlacitek a cisel aktualniho patra vytahu. Nejprve je
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Kapitola 2

vytvorena datova sada ¢isel z displeje. Vyuzita je extrakce ¢ervené barvy, z divodu ¢ervenych
¢isel na displeji. Vytvotrena datova sada je pouzita jako vstup do feature extraktoru. Jsou pouzity
metody histogram of oriented gradients (HOG) a bag-of-words (BoW). Jedna se 0 hybridni
klasifikaci obrazu. Nejprve jsou nalezeny zajimavé prvky (features). Tyto prvKky jsou pouzity
jako vstup do umélé neuronové sité¢ (ANN). Vystupem z neuronové sité je ¢islo podlazi.

Toto feSeni ma 99 % uspéSnost. Je nutné opét podotknout, ze feSeni je funkéni pro tento
konkrétni vytah.

2.1.4 3D lokalizace s robustni metodou detekce podlazi

Jedna se o vyzkum tymu z univerzit v Calgary, Ciné a Némecku, ktery se zabyva 3D lokalizaci
za pouziti vice senzort (reference [5]). Je zalozen na RSS! lokalizaci pater. Vysledky z RSS
detekce patra jsou spojeny s vysledky z barometrického senzoru a z inercialni jednotky.
Dochazi tak k fuzi dat. Fuzi zajist'uje rozsiteny Kalmanuv filtr (EKF), tim je zajisténo robustni
feseni.

[ Wireless | [ Magneto- Accelero- | ‘ Gyro data ."'l—-—b Barometer | [ Wireless |
RSS | | meter data meterdata | | data | | RSS
Wireless Magnetom- Step . Barometer RSS
l location lc[cl‘ heading [ detection Motion model height profiles

[

Location Heading Velocity PVA Height-estimation
constraint constraint constraint prediction EKF

‘ Multi-sensor localization EKF ‘.—]— Height constraint
Sensor error solution ‘ 1D motion solution

Obr. 2.1 — Ukazka schématu faze dat

Na Obr. 2.1 (pfevzato z [5] ) mizeme vidét diagram, kde jsou uvedena vSechna pouzita vstupni
data a jejich dalsi fuze. K ureni vysky je vyuzita bezdratova RSS lokalizace spojena s daty
Z barometru, pomoci EKF je poté ziskana informace o vySce, v které se robot nachazi. Druhy
EKF z informaci o pozici, sméru, rychlosti a jejich predikci (PVA) v kombinaci s vyskou, ktera
je vystupem prvniho EKF ur¢i 3D lokalizaci a chybu senzort.

Z této prace nas nejvice zajima praveé detekce pater. Vstupnimi daty jsou data z barometru a
dale RSS profily, do kterého sméfuji data z RSS a dale data z Multi-sensorové lokalizace. Pro
RSS lokalizaci se vyuzivd metody zaloZzené na fingerprinting. Nejprve se vytvoii databaze
referen¢nich bodi se znadmou polohou a RSS z bezdratovych AP (access points — pristupové
body). Sila signalu (RSS) v misté referen¢niho bodu pftijimaného z AP. Dalsim krokem je
uréeni polohy, které se provadi skrze hledani nejvyssi shody mezi méfenym RSS a RSS
v databazi. K tomu je nutné znat eukleidovskou vzdalenost mezi métenym a referenénim RSS
vektorem.

1Z angl. received signal strength; tzn. sila pfijimaného signalu
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Kapitola 2

Pro uréeni detekce patra z RSS je nutné znat geometrii signalu z AP z kazdého patra. Geometrie
signalu z AP V patie, kde se robot nachazi, by méla byt silnéjsi nez z AP Vv ostatnich patrech.

Magnetometer data Magnatameter data
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Obr. 2.2 — Vysledek datové fuze, 3D lokalizace
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Obr. 2.3 - RSS z AP pro kazdé podlazi, 3D lokalizace

Obr. 2.2 a Obr. 2.3 byly ptevzaty ze zdroje [5]. Mizeme zde vidét vysledky z méfeni pii
prijezdu jednotlivymi patry. Jednd se o méfeni barometru a magnetometru a dale o méfeni
intenzity signalu. V kazdém patfe bylo nainstalovano 8 AP. Vidime, Ze nejvyssi intenzity
signalu odpovidaji aktudlnim patrim. Prezentovana uspésnost je 97 %.

2.1.5 Systém vicepodlazni navigace, SungKyunkwan University

[6] Tento systém se zabyva visualni detekci pater a rozpoznavanim prvku vytahu. Informace o
aktualnim patfe je ziskana z palubniho displeje pomoci techniky hlubokého uceni.

Na Obr. 2.4 (pievzato ze zdroje [6]) mizeme vidét robota, na kterém je systém testovan. Robot
ma 2 kamery, rameno, lidar a router. Kamera 1 slouZzi k detekci tlacitek, kamera 2 slouzi ke
sledovani displeje s Cisly pater.
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Camera2

Cameral

Robot arm

Lidar

Router

Obr. 2.4 — Testovaci robot, Systém vicepodlaZni navigace

K urceni aktualniho podlazi je pouZit syst¢tm YOLO 9000, ktery funguje na bazi hlubokych
konvolu¢nich neuronovych siti (DCNN). Jedna se o detektor objektu, ktery dokaze detekovat
az 9000 rtiznych kategorii. Ulohou robota bylo pouzit vytah 1, dojet ze 7. patra do 4. patra,
prestoupit na druhy vytah a opét dojet do 7. patra. Dle prezentovanych vysledki byla tispé$nost

80%.
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2.2 Metody fuze senzorickych dat

[7] Zakladnim cilem pfti aplikaci faze dat je redukovat nepiesnost vysledkli a zvysit tak
efektivitu klasifikace, detekce a lokalizace objektu. [8] Fuze dat kombinuje data z vice senzora
tak, aby dosahla lep$ich vysledk, kterych by nebylo mozné dosahnout jednim senzorem.

Metody fize dat mizeme rozdélit do 3 skupin:
e fuze konkurencni; vyuziti riznych typt senzori k méteni stejné fyzikalni hodnoty,

e flze dopliujici; kazdy senzor je vyuzit k méfeni riznych vlastnosti sledovaného objektu
(prostiedi),

e flze spolupracujici; spravné vysledky senzoru zavisi na vysledcich z jinych senzori.
Bez kooperace by byla funkce senzoru nemozna nebo nezadouci.

Pro potieby prace bude vyuzivana dopliujici fuze, kdy kazdy senzor snima jinou vlastnost
objektu. V piipadé detekce aktualniho podlazi pii jizdé vytahem pro autonomni roboticky
systém bude sledovano zrychleni pomoci akcelerometru a informacni displej uvniti vytahové
kabiny snimany kamerou. Jedna se tedy o vyuziti riznych typt senzorti na sledovani odlisnych
vlastnosti sledovaného objektu, z kterych po zpracovani ziskame informaci o stavu systému.
Stavem je mySleno aktualnim podlazi, ve kterém se autonomni robot aktudlné nachéazi. Systém
je tedy plné zavisly na méfeni ze senzort, které do n¢ho mohou vnaset nepiesnosti. Mlize se
jednat o chybu meéfeni, Sum, nizkou citlivost atd. Algoritmy datové fuze pracuji s t€émito
nepiesnostmi s vyuzitim teorie pravdépodobnosti. Vysledek je reprezentovan rozdélenim
pravdépodobnosti na zdkladé moznych hypotéz. S ohledem na nasledné vyuziti teorie
pravdépodobnosti pii popisu jednotlivych algoritmili, budou piedstaveny zakladni vztahy.
Znaceni vychazi z knihy Probabilistic robotics [9].

2.2.1 Bayesuv filtr

Bayesuv filtr je rekursivni algoritmus, ktery je vyuzivan k odhadu rozdéleni diivery systému na
zakladé predchoziho vystupu, aktudlniho akéniho zasahu a méfeni ze senzord. Jednd se o
obecny algoritmus, na jehoz zakladé¢ jsou odvozeny riizné algoritmy odhadujici stav systému.
V oblasti robotiky je vyuZivan napft. pro urceni pozice €1 orientace mobilniho robota pti vyuZiti
dat z nékolika senzori [10].

S ohledem na nasledné vyuziti teorie pravdépodobnosti pii popisu algoritmu, budou
predstaveny nékteré dulezité vztahy.

Vztahy teorie pravdépodobnosti

Predpokladejme méfeni senzorll, stavy robotického systému a dals$i proménné, jako ndhodné
veli¢iny. Rovnice 2.1 udava pravdépodobnost, Ze nahodna veli¢ina X ma hodnotu x.

p(X =x) 2.1

Sdruzenou pravdépodobnost v piipadé nezavislych proménnych oznacuje rovnice 2.2. Jedna se
o pravdépodobnost, kdy oba jevy nastanou soucasné, tedy o prunik.

p(x,y) = p(X)p(y) 2.2
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Podminénou pravdépodobnost popisuji vztahy v rovnici 2.3. Jedna se o pravdépodobnost jevu
x za piredpokladu jevu y. Druhy vztah popisuje pravdépodobnost jevu y za ptedpokladu jevu x,
tedy pravdépodobnost inverzni.

p(x,y) p(x,y)
p(xly) =——; p(y|x) = 23
P(Y) pP(X)
Na zéklad¢ téchto vztahl 1ze odvodit rovnici, kterd je znama jako Bayesova véta.
p(ylx)p(x)
(x]y) = ————==npQlx)p(x 2.4
p(xly o) M pIx)p()

Kde:

p(x|y) je posteriorni pravdépodobnost; podminéna pravdépodobnost X za piedpokladu y,
p(x) je apriorni pravdépodobnost X; pravdépodobnost vstupni,

p(y|x) je podminéna pravdépodobnost y za piedpokladu x; ozna¢ovana také jako inverzni,

p(y) je apriorni pravdépodobnost y; jedna se o pravdépodobnost, ktera je nezavisla. To
znamena, ze hodnota pravdépodobnosti bude pro jakoukoli hodnotu x stejnd. Proto je
pravdépodobnost p(y)~! znagena jako normaliza¢ni proménna 1.

Tento vztah je zasadni pro praci s podminénymi pravdépodobnostmi. Jedna se o vyuziti
inverzni pravdépodobnosti. Definujme x jako hledany stav a y jako méfeni. Posteriorni
pravdépodobnost udava pravdépodobnost hledaného stavu pii aktudlnim méteni. Tedy napf.
pravdépodobnost aktualni polohy robotu pii konkrétnich datech ze senzoru. Aby bylo mozné
tuto pravdépodobnost urcit, je nutné znat presnost senzoru. Tato pfesnost je urcena inverzni
pravdépodobnosti, kdy je urcena pravdépodobnost méteni za predpokladu, ze x byl hledany
stav. Tedy je hledana pravdépodobnost, s jakou dokaZe senzor urcit definovany stav.

V piipadé€, Ze proménné X a y nejsou na sob& zavisle, je podminéna pravdépodobnost

p(Ip(y) _
p(y)

Pro tyto nezavislé jevy lze odvodit vztah nazyvany jako Véta o Giplné pravdépodobnosti. Pro
spojité ptipady plati rovnice 2.6. Pro diskrétni piipady je integral nahrazen sumou pies vSechna

y.

p(x|y) = p(x) 2.5

p(x) = fp(xly)p(y)dy 2.6

p@) = ) Py 27
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Rozdéleni divéry

Dulezitym konceptem, ktery je zaveden je pojem diivéra®, oznadeni bel. Jedna se o aktudlni
odhad stavu systému, ktery je reprezentovan hustotou pravdépodobnosti pies vSechny mozné
stavy. Jednd se o interni znalost, divéru robota ve stav prostiedi.

Rozd€leni davéry je vypocteno pies podminéné rozdeleni pravdépodobnosti. Piikladem muze
byt lokalizace mobilniho robota, kdy je na zaklad¢ ptfedchozi polohy a méfeni vypocitdna
hustota pravdépodobnosti pfes vSechny mozné polohy, ve kterych se robot mize nachazet.

Vypocet divéry bel(x;) je popsan rovnici 2.8.
bel(x;) = p(x¢lzy.e, us:e) 2.8

kde x; popisuje stav systému, z;.; jsou vSechna ptedchozi méfeni a u,.; jsou vSechny predchozi
akce.

Matematické odvozeni Bayesova filtru

Odvozeni Bayesova filtru vychazi z vypoctu posteriorni pravdépodobnosti p(x;|zy.¢, Us.t),
kterd je ziskana na zdkladé posteriorni pravdépodobnosti z kroku ptfedchoziho
p(xt_l |tht—1J ul:t_l), na zakladé akéniho zasahu Ug a méfeni Zt .

V prvnim kroku je na posteriorni pravdépodobnost aplikovana Bayesova véta.
bel(xy) = p(x¢lz1.e us.e) = MP(ZelX1:e, Z1:6-1, Uaee) Pl Z1:6-1) Uae) 2.9

Tento vztah lze zjednodusit, protoze aktualni méfeni z; neni zavislé na méfenich z,.._, ani na
akcich u,.;. To vyjadiuje rovnice 2.10.

P(Zel X1 Z1:0-1, Ure) = P(2Z¢|%0) 2.10
Pravdépodobnost p(x,|z;.c—1, U.c) je oznadovana jako bel(x,), jedna se o odhad rozdéleni
duvéry. Tento krok je v algoritmu oznacovany jako predikce.

Vysledna divéra systému pro stav x; je
bel(xy) = np(z|x)bel(x;) 2.11

K ziskani kompletniho algoritmu je nutné vyjadfit odhad rozdéleni davéry bel(x,). Je vyuzita
véta o Uplné pravdépodobnosti

m(xt) = P(xt|Z1:t—1,u1:t)
2.12
= fp(xtlzl:t—lful:tﬁxt—l)p(xt—llzl:t—liul:t—l)dxt—l

V piipadg, Ze je splnén Markovuv piedpoklad, stav x; zavisi pouze na predchozim stavu x;_;
a akénim zasahu u;_,. Pravdépodobnost p(x;_1|21.t—1, U1.t—1) odpovida daveéie bel(x;_;)
z ptfedchoziho kroku.

2z angl. belief
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Po této uprave je vysledek
bel(x,) = f p(xelue—q, xp—q) bel(xe_1)dx,_q 2.13

Spojity Bayesiiv filtr

Na Obr. 2.5 (ptevzato z [9]) muZzeme vidét pseudokdd algoritmu Bayesova filtru, ktery byl
sestaven na zakladé matematického odvozeni. V piipadé lokalizace robota je vstupem akéni
zasah u; a méfeni senzoru poskytujici informaci o ujeté vzdalenosti z;. Cilem je urcit rozd€leni
davéry bel v aktualni polohu x. Vstupem do algoritmu je také vysledek z pfedchoziho kroku
bel(x;—q).

Rozdéleni duvery bel je pocitano pies vSechny mozné stavy x V aktudlnim case t. Toto
reprezentuje smycka v fadku 2, kdy v kazdé iteraci je vypoctena hodnota duvéry odpovidajici
konkrétnimu stavu x,. Jako prvni je vypocten odhad diivéry bel pro stav x,. Jedna se v p¥ipadé
spojitého rozd€leni o vypocet integralu pres vSechny stavy x z ptedchoziho kroku t — 1.
Pravdépodobnost p(x;|us, x.—1) vyjadiuje pravdépodobnost aktualniho stavu za piedpokladu
aktudlniho akéniho zésahu u; a ptredchoziho stavu x;_;, kterda je vynasobena piislusnou
hodnotou divéry v pfedchozi stav x;_;. Tento krok je nazyvan predikce.

1: Algorithm Bayes filter(bel(x¢—1), ue, z¢):

2: for all ¢ do

3: bel(xy) = fp(:.r:t | ug, xe—1) bel(xi—1) dx
-+ bel(x,) = n p(z; | @) bel(z;)

5: endfor

6: return bel(x4)

Obr. 2.5 — Zaklad algoritmu Bayesova filtru

V druhém kroku, ktery je oznacovan jako korekce, je prvotni odhad diivéry bel(x,) vynasoben
inverzni podminénou pravdépodobnosti p(z;| x;). Ta urcuje, jakad je pravdépodobnost, ze
méfeni z; probihalo ve stavu x,. Symbol # reprezentuje normalizaci. Vysledkem je hodnota
divéry bel pro konkrétni stav x,. BEh algoritmu je ukoncen v ptipadé, kdy jsou vypocteny
hodnoty duvéry pro vSechny stavy. Vysledkem je rozd€leni divéry bel(x;).

Diskrétni Bayesiv filtr

V piipadé diskrétnich hodnot musi byt Bayesuv filtr upraven. Na Obr. 2.6 (pfevzato z [9])
muzeme vidét pseudokod diskrétniho Bayesova filtru.

Vstupem do algoritmu je akéni zasah u,, méteni z; a také vSechny hodnoty pravdépodobnosti
{Dk -1} Z ptedchoziho kroku v ¢ase t — 1. Cilem je aktualizovat rozdéleni pravdépodobnosti
(davéry) {py.}. Pfikladem mutze byt lokalizace robota, pfi jizdé vytahem ve vicepodlazni
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budové. Kdy akéni zasah u, je reprezentovany zménou patra pii jizdé vytahem snimanym
akcelerometrem, z, je méfeni sledujici informaéni displej uvnitt vytahu a x;, je podlazi.

Algorithm Discrete_Bayes_filter({pr.:—1}, ut, z¢):
for all k do
Pt =2 _; P(Xt = & | ug, Xe—1 = xi) pit—1
Prt =N P(2e | Xt = Ti) Prt
endfor
return {py. ; }

AN N T

Obr. 2.6 — Algoritmus diskrétniho Bayesova filtru

Vysledné rozdéleni pravdépodobnosti {py . } je pocitano pies vSechny stavy x; v aktudlnim Case
t. Toto reprezentuje smycka for v fadku 2, kdy v kazdé iteraci je vypoctena hodnota davéry
odpovidajici konkrétnimu podlazi s indexem k.

Jako prvni je vypocten odhad pravdépodobnosti (diveéry) Py .. V piipadé diskrétniho rozdéleni
se jedna o vypocet sumy ptes vSechny stavy x; z ptedchoziho kroku t — 1. Pravdépodobnost
p(xlug, x;) vyjadiuje pravdépodobnost, Ze robot se nachazi v podlazi x; za piedpokladu
akéniho zasahu u; a piedchoziho stavu x;. Za akéni zasah lze povazovat jizdu vytahem, tedy
velikost zmény podlazi a pfedchozi stav x; reprezentuje podlazi, ve kterém se robot nachazel
vV minulém ¢asovém okamziku. Tato podminénéd pravdépodobnost je vynéasobena piisluSnou
hodnotou pravdépodobnosti p; ., pro piedchozi stav i. Tento krok je nazyvan predikce.

V druhém kroku, ktery je oznacovan jako korekce, je prvotni odhad divéry Py, vyndsoben
inverzni podminénou pravdépodobnosti p(z;| x;). Ta urcuje, jakd je pravdépodobnost, ze
méfeni z, probihalo ve stavu x;. Symbol # reprezentuje normalizaci. Vysledkem je hodnota
davéry py .. Algoritmus je ukoncen v pfipad¢, kdy jsou vypocteny hodnoty divéry pro vSechny
stavy. Vysledkem je rozdéleni pravdépodobnosti {py, ¢} pro vSechny mozné stavy.

2.2.2 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr, didle KF, je matematicky algoritmus, ktery umoziuje odhadovat stavy
linearnich systému na zaklad¢ stavového modelu a méfeni ze senzord. [11] Vysledek KF muize
byt aktudlni i budouci odhad stavu systému, ktery je statisticky optimalni. Jednd se o
implementaci Bayesova filtru ve spojitém prostoru. Podminkou pro pouziti KF je, Ze vSechny
veli¢iny maji Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti, z toho divodu Se tato skupina nazyva
Gaussovské filtry.

Algoritmus KF ma dvé casti, predikci a korekci. V predikci je odhadovan stav systému na
zakladé¢ matematického modelu. Aproximovany vysledek se poté porovna s vysledkem
z realného méteni a provede se korekce. Z matematického pohledu se jedna o kombinaci stfedni
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hodnoty a rozptylu méfeni se stiedni hodnotou a rozptylem modelu. Vysledkem je optimalni
odhad stavu systému s co nejmensim rozptylem.

Popis KF vychazi ze stavového modelu, ktery popisuje rovnice 2.14 a z rovnice méfeni 2.15.
Xr+1 = Axg + Buy, + wy 2.14

Kde x oznaCuje vektor stavi, A je matice soustavy, B je matice vstupli a wy
reprezentuje Sum modelu.

Vik+1 = ka + Vk 2.15

Kde y,,1 oznaCuje vektor méfeni, H je matice méfeni a v, reprezentuje Sum senzoru.
Matematické odvozeni rovnic KF lze nalézt v [9]. Vysledné matematické rovnice predikce a
korekce jsou popsané v nasledujici Casti.

Predikce
Riep1 = ARF + Buy, 2.16
Kde X, je predikce stavového vektoru, X7 je aktualni stavovy vektor, u; je vektor vstupd.
P, =APfAT +V 2.17

Py, je kovarian¢ni matice odhadnutych stavii a uréuje rozptyl odhadnutych stavii. Matice P, je
kovarian¢ni matice aktualnich stavii. Matice V reprezentuje procesni Sum modelu. Jedna se o
parametr, ktery urcuje divéru ve spravnost modelu.

Korekce
Ris1 = Rer + K1V 2.18
P{i1 = Pipq — Ky HPy4 2.19
Kde
Vi1 = Yier1 — HXpqq 2.20
S=HPgH +W 2.21
Kyy = PoHTS™1 2.22

Kde %7, je optimalni odhad (korekce), £, je pocate¢ni odhad (predikce z modelu), K je
Kalmanovo zesileni a y;,; je vektor méfeni senzoru. H je matice méteni, ktera uréuje, jaky
stav je m&fen. Matice W reprezentuje Sum senzoru neboli rozptyl méfteni.

Tento pristup lze lehce upravit na fizi dat ze senzorii. Jedna se o rozsifeni vektoru méient,
matice méfeni a Kalmanova zesileni pro vice hodnot. Pikladem datové fuze je odhad pozice
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automobilu na zakladé modelu a méteni. Jedna se 0 méteni senzoru 1 (GPS) a méteni senzoru
2 (Inercialni métici jednotky — IMU). Faze dvou senzort by vypadala takto:

’?Ij+1 = Xpy1 T KeOke1 — Hep1Xie41 ) 2.23

Kde %;,, je optimalni odhad, je £;,, potate¢ni odhad (predikce z modelu), K, je Kalmanovo
zesileni, y;, je vektor méfeni senzori 1 a 2, H je matice méfeni, ktera urcuje, jaky stav je méten.
Tato situace je zobrazena na Obr. 2.7 (pfevzato a upraveno dle [12]), kde muZeme vidét
zavislost hustoty pravdépodobnosti na sledované pozici. Vysledkem je optimalni odhad
S nejmensim rozptylem.

Hustota A
pravdépodobnosti

Optimélni odhad stavu

Z

. Meéreni 2
Predikce (IMU)

stavu systému

»
7 v

T T Méreni 1 Pozice automobilu

k-1 k GPS X
0Odhad plivodniho stavu ( )

Obr. 2.7 — Vizualizace fuze, optimalni odhad stavu

Vyhodou KF je predevsim to, Ze dokaze odhadovat aktudlni i budouci stavy. Algoritmus dokaze
spojovat vice zdrojii informaci. Pfi jeho pouziti neni nutné méfit vSechny poZadované veli¢iny.
Také dokaze pracovat s neptesnostmi v modelu i S nepfesnostmi senzord a jejich vliv zmensit.
Proto je vyuzivan napf. pti fizi dat senzort pro ureni polohy autonomnich systému [5], [13]
atd.

Omezeni V pouziti KF je v rozdéleni pravdépodobnosti, kdy pro korektni pouziti musi byt
splnén predpoklad, Ze vSechny veli€iny maji normalni rozdé€leni a nulovou stfedni hodnotu, tj.
Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti. Zakladni typ KF navic funguje jen pro linearni systémy,

W

je vSak mozné rozsifit jeho pouziti i na nelinearni systémy, viz. EKF.
2.2.3 Casticovy filtr

[9] Jedna se o neparametrickou implementaci Bayesova filtru. Nejsou zalozené na pevné
funkcionalni formé& posteriorni pravdépodobnosti jako Gaussovské filtry, ale aproximuji
posteriorni pravdépodobnosti kone¢nym poctem hodnot, které jsou pevné spojené s urcitou
oblasti stavového prostoru. [14] Casticovy filtr na rozdil od KF dokéaze najit feSeni i pro
problémy, Kkteré nejsou linearni nebo nemaji Gaussovo rozdeleni pravdépodobnosti.
Nevyhodou vii¢i KF mohou byt vyssi vypocetni naroky.

Casticovy filtr se sklada ze tiech hlavnich &asti:

e vzorkovani,
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e vahovani,
e prevzorkovani.
Zakladni myslenkou je reprezentace posteriorni pravdépodobnosti bel(x;) pomoci sady ¢astic

X,. Castice je definovana jako

Xeo= a2l M 2.24

kde M odpovida poctu ¢astic v sad¢.

Castice tedy pfiblizné odpovida hodnoté davéry bel(x,).

xf,[m] ~p(x¢lzy, up—q) 2.25

Tam, kde je hodnota pravdépodobnosti vysoka, je také vysoka hustota ¢astic. Kde je naopak
hodnota pravdépodobnosti nizka, je také nizka hustota ¢astic v tomto misté. Viz. Obr. 2.8
(ptevzato ze [9]).

2 4 4] 8 10 1z
Obr. 2.8 — Vizualizace aproximace funkce f pomoci ¢astic

Na zakladé této predstavy je zfejmé, Ze rozlozeni pravdépodobnosti mize mit témét libovolny
tvar.

Zéklad tohoto algoritmu je v Bayesové filtru, proto je jeho funkcionalita zalozena opét na
rekurzivnim piistupu. Algoritmus Casticového filtru je znazornén na Obr. 2.9 (pievzato ze
[9]). Vstupem do funkce je set ¢astic z predchozi iterace X;_; spolu s aktualnim vstupem u; a
méfenim z; . Na zékladé vstupnich hodnot jsou vygenerované nové Castice, které odpovidaji
rozdéleni pravdépodobnosti x; za ptredpokladu fidiciho vstupu u; a ptredchoziho stavu x;_;.
Tento krok lze oznacit za predikci.
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w7 ) J4 ror w7 . 7 v r v o r r 4 m
Dalsi fazi je vahovani ¢astic, kdy na zéklad¢ informaci z méfeni jsou vypocitané vahy Wt[ ]

Na zédkladé¢ vypoctu vah jsou vice pravdépodobné castice posileny, naopak méné
pravdépodobné jsou zeslabeny. Jedna se tedy o korekci.

Posledni, velmi dillezitou fazi je nové rozmisténi &astic, prevzorkovaini. Castice jsou rozmistény
dle vysledné posteriorni pravdépodobnosti bel(x;) z predeslého kroku. Nové ¢astice jsou vzdy
rozmistény do mist s vysokou hodnotou posteriorni pravdépodobnosti.

Algorithm Particle_filter(.X;_1, u;, z¢):

l:

2 X, =X =0

3 form =1to M do

4 sample 2™~ play | ug, 2™)
5 ™ = p(ee | )

6: z’E}_ = A_:}_ + {J?;”],’u-'t'”‘])

7: endfor

8: form =1to M do

9: draw i with probability oc 'u-'lt]
10: add =} to X,

11: endfor

12: return A%

Obr. 2.9 — Algoritmus Casticového filtru

Casticovy filtr je vyuzivan tam, kde se objevuji veli¢iny, které nemaji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti.

2.3 Klasifikace vzorii v digitalnim obrazu

Klasifikace obrazt a prace s digitalnim obrazem je jednou ze tii hlavnich ¢asti prace. Proto je
nezbytné se seznamit s moznostmi a pfistupy, které jsou v této oblasti pouzivany. Problematika
klasifikace a rozpoznavani vzoru v digitalnim obrazu je velmi Siroka. AvSak metody dle [15]
1ze rozdélit na dva sméry. Jedna se o

e klasicky piistup (CV2),
e hluboké uceni.

Klasicky pristup

[15] Klasicky pfistup je zalozeny na ovétenych technikach vyuzivajicich extrakci dilezitych
rysit*. V obrazu jsou nalezeny zajimavé oblasti, které jsou podrobeny klasifikaci. Tento krok
mize obsahovat techniky jako napf. detekce hran nebo prahova segmentace. Ze znaku je

3 Z angl. Computer vision, po¢itatové vidéni
4 Z angl. feature extraction; feature Ize v kontextu prelozit jako rys; tedy extrakce ,,dtlezitych® ryst
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vytvofena defini¢ni sada znama jako bag-of-words®. V dal§i fizi jsou tyto znaky hledany
Vv ostatnich snimcich. Pokud je dany snimek obsahuje, je pfifazen do klasifikacni tiidy
odpovidajici tomuto znaku. Nevyhodou klasického pfistupu je nutnost definovat, jaké znaky
jsou dtilezité pro konkrétni obraz. Spravna klasifikace je zavisla na tsudku CV inzenyra a na
pokus-omyl pfistupu. Vysledek je zavisly na mnoha parametrech, které zavisi na Gsudku
konkrétniho ¢lovéka.

Hluboké uceni
Jednad se o podoblast strojového uceni. Tato funkce imituje chovani lidského mozku pfi

zpracovani informaci. Vyznam metody hlubokého uceni stoupl ptedevSim s vyvojem
vykonnych poéitadi, které umozituji vys§i rychlost uéeni. Jedna se o koncept end-to-end®.

[ 4
Input > \_% »  Features > Output
Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) (a) shallow structure
Input > »  Output

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Learning)

(b)

Obr. 2.10 — Klasifikace pomoci a) klasického pristupu, b) konceptu hlubokého uceni

Jednim ze zékladnich algoritma pro vyuziti hlubokého uceni jsou konvolu¢ni neuronové sité
(CNN). Uvazujme CNN za uzavieny systém, do kterého vedou vstupy a z n&j vychazi vystupy.
Vstupem je napfi. obraz, vystupem je tiida klasifikace. To znamenad, Ze uvnitt neuronové sité se
odehraje vSe od extrakce ryst po klasifikaci do téid. Na Obr. 2.10 (pfevzato z [15]) mizeme
vidét rozdil mezi klasickym pfistupem a zmiflovanym ptistupem hlubokého uceni. Na rozdil od
klasického ptistupu se k extrakci rysi vyuziva jednotlivych vrstev sité, kdy vy$si vrstvy

identifikuji rysy jako napft. ¢isla nebo obliceje, nizsi vrstvy identifikuji rizné rysy obsazené

vvvvvv

jejich pouziti pro tlohu klasifikace.
2.3.1 Konvolu¢ni neuronové sité (CNN)

Jednd se o podmnozinu umélych neuronovych siti (ANN). Neuronova sit’ se sklada
Z perceptronti, které jsou spojeny do vrstev. Matematicky popis perceptronu a jednoduchych
neuronovych siti nejsou cilem tohoto textu, popis zde [16]. CNN byly vyvinuty pro praci
s vicedimenzionalnimi signdly. Jsou zalozeny na konvolu¢nich vrstvach, které jak jiz bylo

® bag-of-words lze chapat jako sada definovanych znaki
6 end-to-end; od zacatku do konce, vie je realizovano v CNN
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zminéno, slouzi k extrakci vyznamnych ryst v obrazu. Pfiklad CNN mtizeme vidét na Obr. 2.11
(upraveno dle [17]).

- AUTO
== LETADLO
- 100

AR=N

D D - KOLO
PINE  SOFTMAX
‘ VSTUP KONVOLUGi VRSTVA ~ POOLING VRSTVA KONVOLUCNI VRSTVA POOLING VRSTVA FLATIEN  PROPOJENA VRSIVA
\ J \ VRSTVA J
e ]
EXTRAKCE VYZNAMNYCH ZINAKU KLASIFIKACE

Obr. 2.11 — Vizualni predstava CNN

Vidime, Ze sit’ se sklada ze dvou funk¢nich celki, kterymi jsou
e cxtrakce vyznamnych ryst,
e Kklasifikace.

Nejprve jsou nalezeny vyznamné rysy V obraze, které slouzi jako vstup do klasifika¢ni casti
sit€. Vystupem je rozdéleni pravdépodobnosti mezi tiidy klasifikace. Jednotlivé vrstvy budou
detailnéji rozebrané v dalsi ¢asti.

Konvoluéni vrstva

Je zalozena na konvoluci. Konvoluce je matematicka operace mezi dvéma funkcemi. Kde prvni
funkci je mySleno konvolu¢ni jadro (kernel) a druhou vstupni funkce. V piipadé prace s
digitalnim obrazem je vyuzita 2D konvoluce. Vystupem je extrakce vyznamnych rysi v obraze.

Source pixel

(1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2) +
(1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

T\

ALV

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

WAV VV VYV

EEERREER

| R R

(B EE R EWE

LR

Obr. 2.12 — Vizualni predstava konvoluce

Funkci konvolu¢ni vrstvy demonstruje Obr. 2.12 [18]. Obraz lze interpretovat jako matici
pixell. K procesu konvoluce se musi vytvofit konvoluéni jadro nazyvané jako konvoluéni filtr,
hodnoty uvnitf filtru jsou nazyvané vahy. Filtr se posouva po vstupnim obraze a v kazdém
kroku se provede skalarni soucin s ¢asti, se kterou se prekryva.
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Konvoluéni vrstva mé nékolik zakladnich parametrt, které musi byt v ptipadé jejiho vyuziti
definovany. Jedna se o:

e pocet filtrG; udava hloubku sité, kazdému filtru odpovida jedna vystupni 2D matice,
e velikost konvoluéniho jadra; vyska a $itka filtru v pixelech,

e posunuti (stride); udava velikost posunuti konvolu¢niho jadra mezi dvéma kroky
konvoluce v pixelech.

Dulezitou vlastnosti sité je sdileni vah. Jedna se o vlastnost, ktera umoznuje pouzivat pro
vSechna posunuti filtru stejné vahy. Mé&jme konvolu¢ni vrstvu, ktera se sklada z 5 filtra o
rozmérech [2x2] vstup ma rozméry [3x3x1]. Pak vystup sité bude mit dimenzi [2x2x5]. Pocet
neurondl 3-3 -5 = 45, pocet vah pro kazdy neuron 2-2 -1 = 4.
V ptipadé nesdilenych vah je jejich pocet 45 - 4 = 180. V piipad¢ sdilenych vah 4-5 = 20.
Tato vlastnost vyrazné snizi poc€et parametrii V konvolu¢ni vrstvé.

Pooling vrstva
Pooling vrstva’ redukuje prostorovou dimenzi, aviak zachovava hloubku sité. [16] Vrstva
poskytuje tyto vyhody:
e snizuje vypocetni naro¢nost,
e redukuje podet parametril a sniZzuje nebezpedi pretrénovant®,
e umoznuje ¢aste¢nou prostorovou invarianci.

Pooling se provadi tak, ze redukuje velikost vstupu pomoci filtru (nejcastéji 2x2), ktery se
posouva podobné jako pii konvoluci a vystupem je Cislo v zavislosti na zvolené metod¢
poolingu. Nej¢astéj$i metodou je max-pooling, tedy vybér maxima ze zvolené oblasti. Vizualni
piedstava je zobrazena na Obr. 2.13 (upraveno dle [16]).

224x224x64

2Dfez
112x112x64
pool (A2 111(2]|4 i i
— X aplikace max. pooling
Il"‘ Seel 7 | 8 W25 6 8
| I 3| 2 [ENINO 3|4
112|3| 4
224 podvzorkovdni 112
112
224 y

Obr. 2.13 — Grafické zobrazeni Max-pooling vrstvy

" Nema &esky ekvivalent. Casto se nazyva také jako downsampling, tzn. podvzorkovani.
8 Z angl. overfitting; nadmé&rna specializace na data, na kterych se provadélo ueni.
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Flatten vrstva

Flatten® vrstva prevadi vicedimenzionalni vstup na jednodimenziondlni vystup. Vystupem je
tedy sloupcovy vektor. Tento krok je nutny pro dalsi vyuziti dat.

PIné propojena vrstva

Zékladni prvek klasifikac¢ni ¢asti CNN. V této vrstveé jsou vyznamné rysy klasifikovany do trid.

Architektura vrstvy je takova, ze kazdy neuron aktualni vrstvy N je propojen se v§emi neurony
predchozi vrstvy M, proto oznaceni pln€ propojena vrstva. Vystup vrstvy N uddva rovnice

n
i

Kde o; je vystup j-tého neuronu vrstvy N, f je aktivacni funkce, o; je vystup z i-tého neuronu
piedchozi vrstvy M, w;; oznaCuje vahu mezi témito neurony a b je bias. Popis a vybér aktivaéni
funkce bude popsan v kapitole zabyvajici se hyperparametry.

Softmax vrstva

Jedna se o vrstvu, kterd transformuje vystup plné€ propojené vrstvy na vektor definovany poctem
klasifika¢nich ti¥id s hodnotou v intervalu (0, 1) a celkovym souctem 1. Je tak uréeno rozdéleni
pravdépodobnosti mezi jednotlivé klasifikacni tfidy.

2.3.2 Trénovani siti

Jedna se o metodu uceni s ucitelem. Trénink probihd na zdklad¢ trénovacich vstupnich dat,
které jsou oznaceny V zavislosti na pfisluSnosti k dané klasifikacni tfidé. Toto oznaceni je
nazyvano §titek™. Je tak vytvofena dvojice vstup a k nému pozadovany vystup. Cilem uéeni je
nalézt parametry sité, pii kterych je minimalni chyba predikce na vystupu. Trénovani ma 2
hlavni Casti. Jedna se o dopredné sireni, kdy je vypoctena chyba predikce pii aktualnim
nastaveni vah a dale zpétné sireni chyby, kdy jsou upraveny vahy tak, aby byla vysledna chyba
predikce minimalizovana. RozliSujeme trénovaci a valida¢ni datovou sadu, které jsou pouzity
pii trénovani sité. Trénovaci sada je ptimo pouZzita ve fazi uCeni. Valida¢ni sada je pouzita na
zhodnoceni natrénované sité na zakladé evaluacnich metrik, které popisuje kapitola 2.3.3.

Hyperparametry

Jedna se o proménné, které ovlivituji vlastnosti sit€ a postup uéeni. Jsou zminéné ty, které jsou
vyuzité pii tréninku neuronové sité v dalsi ¢asti prace.

e Vyber aktivacni funkce; Aktivacni funkce definuje vystup na zakladé daného vstupu.

Ptikladem miize byt funkce ReLU. V ptipad€ zaporného vstupu jsou vystupni hodnoty

nastaveny na 0. V pifipadé kladného vstupu jsou hodnoty zachovany. Zavislost je
Vv kladné ¢asti linearni. Detailni popis zde [17].

¥ Nem4 &esky ekvivalent. V piekladu zplostit, zplacatit.
10Z angl. label
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e 7Zména poctu plné€ propojenych vrstev a jejich velikosti,

e Nastaveni konstanty uceni. Jedna se o parametr tmérnosti, ktery piimo ovliviiuje
velikost zmény vah pfi procesu uceni. Jinak feCeno urcuje rychlost, s jakou se sit’
adaptuje na dany problém.

e Pocet epoch; epocha je definovéna jako pruchod vSech trénovacich dat neuronovou siti.
V ptipadé, Ze je nastaveno napt. 10 epoch, kazdy prvek v datové sad¢ je vyuzit ve fazi
uceni celkem 10krat.

Transfer learning

Technika uceni, kdy je vyuzit jiz natrénovany model neuronové sité, ktery je pouzit pii tréninku
na nové datové sadé. Jedna se o vyuziti ¢asti modelu, ktera v obrazu extrahuje vyznamné znaky.
Proto je faze uceni realizovdna pouze na klasifikacni vrstve, parametry ve zbylych hlubSich
vrstvach nejsou v pribehu uceni nijak ménény. Timto pfistupem je mozné s mensim poctem
trénovacich dat dosahnout stejné nebo vyssi uspésnosti klasifikace, nez které je mozno
dosahnout pii trénovani nového modelu.

Fine Tuning

Fine tuning technika je vyuZzivana pro zlepSeni vysledné ptesnosti modelu. Jedna se o pfistup,
kdy jsou v prubéhu u¢eni ménény vahy i v hlubsich vrstvach modelu. Diky tomuto kroku jsou
ménény parametry v konvoluénich vrstvach a tim jsou extrahovany vyznamné znaky specifické
pro danou tlohu.

2.3.3 Evaluace uéeni

Pro evaluaci uceni jsou posuzovany evalua¢ni metriky. Existuje né€kolik metrik, podle kterych
je mozné hodnotit Gisp&snost uceni neuronové sité. Mezi né patii matice zameén'?, accuracy,
precision a recall.

Matice zamén

Matice zamén poskytuje evaluace uceni v zavislosti na klasifikacnich tfidach. Srovnava se
predikce sité a skutecné oznaceni tfid, které je uréené pro dany obraz. Je tak mozné urcit, které
prvky jsou klasifikované spravné, a u kterych je klasifikace chybna. V ptipadé¢ chybné
klasifikace je urceno, mezi jakymi tiidami klasifikace doslo k zdméné. Ptiklad bindrni matice
zamén je na Obr. 2.14 (pfevzato a upraveno dle [19]).

Matice oznacuje binarni klasifikaci, kde je mozné urcit positivni a negativni klasifikacni tfidu.
Ve sloupcich jsou skutecné oznafeni klasifikacnich tfid, v fadcich jsou predikované
klasifikac¢ni tfidy. Spravné klasifikace oznacuji hodnoty TP (true positive — pravdivé positivni)
a TN (true negative — pravdivé negativni). Nespravné klasifikace jsou oznacené jako FP (false
positive — falesné positivni) a FN (false negative — fale$sné negativni).

11 Z angl. confusion matrix

29



Kapitola 2

Positive Negative
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Obr. 2.14 — Piiklad matice zamén pro binarni klasifikaci

Na zakladé¢ tohoto oznaceni je mozné vypocitat dalsi hodnotici metriky. Nasledujici metriky je
mozné vSechny prelozit do ¢eského jazyka jako pfesnost. Nejedna se vSak o stejné hodnoty,
jejich vypocet se vSak 1isi. Proto bude pro vétsi prehlednost zachovan anglicky nazev.

Accuracy
Vypocet této metriky je popsan rovnici

TP+TN

A= 2.27
TP+TN+ FP +FN

Jedna se tak o pomér vSech pravdivych klasifikaci ku sumé vsech klasifikaci.
Precision

Dalsi metrikou je precision. Jedna se o pomér pravdivych pozitiv a sou¢tu pravdivych a
faleSnych pozitiv.

TP

= — 2.28
4 TP+ FP

Recall

Posledni popsanou metrikou je recall. Jedné se o pomér pravdivych pozitiv a sou¢tu pravdivych
pozitiv a faleSnych negativ.

TP

A= —— 2.29
TP + FN

V nasledujicim textu bude jako presnost oznatovana metrika accuracy.

2.3.4 Vybér a pouziti klasifika¢nich CNN

Pii implementaci CNN Ize zvolit nasledujici postupy.

e navrzeni vlastni sit€,
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e pouziti znamé architektury,
e pouziti pfedtrénované sité.

Moznosti vyuziti znamych architektur ¢i predtrénovanych siti je velké mnozstvi. Vyvijet vlastni
sit’ tedy pro vétSinu aplikaci nedavd smysl. Pro adekvatni pouziti zndmych architektur a
predtrénovanych siti je vSak nutné zminéné sit¢ prostudovat, zjistit moznosti jejich vyuziti,
zhodnotit parametry a dalsi hodnotici kritéria.

Prvnim a velmi dalezitym parametrem je pouziti. Rtzné architektury siti jsou optimalni pro
ruzné pouziti a ukoly. Tato prace se zabyva klasifikaci obrazovych dat, z toho divodu budou
vybirdny architektury a predtrénované site, které jsou vhodné pro klasifikaci obrazovych dat.

Tuto skupinu lze rozdélit na dvé ¢asti, které se mohou vzéjemné prolinat. Jedna se o sité, které
jsou vyvijené tak, aby je bylo mozné pouzit pro techniku transfer learning, popsanou v dalsi
casti.

Mezi takovéto sité patii napf.:

e ResNet

e MobileNet
o VGG

e Inception

e ShuffleNet V1
e EfficientNet

Dal$im moZnym piistupem je vyuzit sit’, kterd byla vytvotena pro klasifikaci podobnych dat.
V ptipadé aktudlni ulohy se jedna o klasifikaci ¢islic.

Pii vybéru sité jsou dilezité tyto parametry:
e piesnost,
e rychlost,
e pocet parametru (velikost sité).

Pro ulohu klasifikace pfi vyuziti na robotické platformé je dulezité volit sit’ s vhodnym
pomérem piesnosti a rychlosti pii nizké velikosti sité. Dllezitym méftitkem je také vstupni
velikost klasifikovaného obrazu. Posledni véci je nalezeni vhodného nastroje na implementaci.

Sité pro klasifikaci podobnych dat

Jedna se naptiklad o modely, které byly natrénovany na datové sadé MNIST*2 nebo na SVHN?3,
Tyto datové sady se skladaji z obrazku, kde se objevuji Cislice 0-9. Jedna se tedy o podobna
data, jaka jsou soucasti vytvorené datové sady displejti. Z toho divodu se 1ze domnivat, Ze by

2 MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology); jedna se o datovou sadu obsahujici
¢ernobilé obrazky rucné psanych cislic 0-9 o velikosti 32x32 pixeld

13 SVHN (The Street View House Numbers); datova sada obsahujici barevné obrazky domovnich &isel (pro
detekci) a jednotlivych vyfiznutych ¢islic (pro klasifikaci) 0-9 o velikosti 32x32 pixeld
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sit¢ natrénované na téchto datovych souborech mohly byt pouzitelné i v ptipadé vytvorené
obrazové datové sady displeju.

Srovnani CNN vyvijenych na datové sadé ImageNet

Univerzalni sité pouzitelné na pfetrénovani byly z velké €asti vyvinuty pro feseni klasifikace
obrazovych dat z datové sady ImageNet. ImageNet je obrazové databéaze, ve které je aktualns®*
ulozeno pies 14 mil. obrazkl. Ty jsou rozdéleny do 1000 klasifikacnich ttid. Tato databaze je
vyuzivana k vyvoji a testovani novych modell pro obrazovou klasifikaci a detekei.

Na Obr. 2.15 mizeme vidét porovnani nékolika klasifikacnich modelii. Jedna se o graf
zavislosti pfesnosti modelu pro datovou sadu ImageNet na po¢tu parametrit modelu. Z vysledka
muzeme vidét, ze modely EfficientNet dosahuji lepsich vysledk v porovnani s modely se
stejnym poctem parametri. Jinak fe€eno, modely s podobnou piesnosti maji n€kolikanasobné
vy$§i podet parametri. EfficientNet-B7 dosihla state-of-the-art'® 84,3 % top-1 piesnosti na
datové sad¢ ImageNet.

) EfficientNet-B7
841 AmoebaNet-C
AmoebaNet-A, _ - = ==="""
g— =" .8
. 7 NASNetA ..-*"" SENet
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Obr. 2.15 — Velikost modelu vs. Pfesnost na datové sadé ImageNet, srovnani CNN [20]

S ohledem na informace zminéné vyse je pfedpokladano vyuziti modeld EfficientNet.

14 Rok 2021, biezen
15 Nejmodernéjsi, nejlepsi v daném oboru
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3 FORMULACE PROBLEMU A CIiLE RESENI

Na zakladé provedené reserse budou jednotlivé cile prace blize specifikovany, budou vybrany
vhodné postupy, néstroje a feSeni k dosazeni téchto cilt.

3.1 Cile

Hlavnim cilem prace je detekce aktudlniho podlazi pii prijezdu vytahem pomoci flaze
dostupnych senzorickych dat. Pfedpoklada se vyuziti dat z kamery snimajici displej vytahu a
dat ziskanych z akcelerometrického datalogeru. Tato uloha je stéZejni pfi pohybu robota ve
vicepodlazni budové za pomoci vytahu.

Mezi cile prace patfi:
1) Seznamit se se zpusoby flze dat rizného typu
2) Vytvorit dostate¢nou mnozinu obrazii informacnich prvki vytahu
3) Naméfit pribehy zrychleni pfi jizd¢ vytahem pomoci akcelerometru
4) Implementovat vybranou metodu fize dat
5) Metodu ovéfit a vyhodnotit

S ohledem na reSerSni ¢4st je nutné tyto cile blize specifikovat a nastinit postup realizace.

3.2 Kroky k dosaZeni cilu

Stézejnim ukolem je zisk dostatecné mnoziny dat. Jedna se o data, ktera nejsou vetejné
dostupnd. Proto se piredpoklada série méteni v n€kolika riznych vytazich.

Dalsi ¢asti je fuze dat. Pro GispéSnou fuzi je nutné pouzit vhodna feSeni pro praci s t€émito daty.
Zakladni informace, kterymi jsou obrazova data a akcelerometricka data jsou velmi rozdilna a
pro vyuziti do faze je nutné s nimi nejprve pracovat separatné. Uloha se zde musi rozdélit na
dva ruzné algoritmy, jejichz vysledky se v datové fzi integruji v jeden vysledek.

Proto zde vznikaji dil¢i cile prace nezbytné k ispéSnému dokonceni.
Jedna se o:

Vyvoj a implementaci algoritmu pro zpracovani akcelerometrickych dat. Predpoklada se
vypocet polohy ze znamého zrychleni. Algoritmus musi kompenzovat vznik driftu p#i integraci.
Diulezitym pozadavkem je také univerzalnost feseni, kdy je nutné, aby navrzené feseni bylo
pouzitelné pro rtizné vytahy v riznych budovach.

Zpracovani obrazovych dat, vybér a trénink neuronové sité pro klasifikaci dat. Na tento systém
jsou kladeny naroky v ptesnosti, robustnosti a rychlosti. Klasifikace musi opét fungovat na
riuzné typy displeji, s riznymi svételnymi podminkami.

Fuze dat musi umoznovat praci s pravdépodobnostmi, které nemaji normalni rozloZeni. Proto
se Vnavaznosti na reSerSni ¢ast pocita s vyuzitim Bayesova filtru, ktery umoznuje praci
S riznym rozlozenim pravdépodobnosti. Zaroven je zde mozné vyuzit pravdépodobnosti, které
jsou ziskdny na zakladé€ experimentalniho vyhodnoceni jednotlivych ¢asti ulohy. Jedna se tedy
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o pravdépodobnosti, které jsou zalozeny na redlnych vysledcich z obou zminénych ¢asti, tedy
algoritmus vyuzivajici akcelerometrickd data a algoritmus vyuzivajici obrazova data.

r wr .

3.3 Zhodnoceni reSersni ¢asti

Na zakladé¢ reSerSni Casti byla vybrana nasledujici feSeni. Jedna se o pouziti modelu
EfficientNet, ktery splituje pozadavky na presnost, velikost a rychlost. Tento model bude slouzit
jako vychozi bod pro trénovani klasifikace obrazovych dat z displeji. Na zékladé reSerSe fuze
dat byl vybran Bayesiv filtr, ktery je vyuzivan pro fuzi dat ze senzord. Vyhodou je, ze lze
kombinovat data, kterd nemaji normalni rozdéleni pravdépodobnosti. Tato vlastnost je zddana
pii praci s pravdépodobnostmi z klasifikatoru.
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4 VYTVORENI DATOVYCH SAD

Jednim z cilti diplomové prace je ziskani dostate¢né mnoziny obrazovych a akcelerometrickych
dat pii jizd¢€ vytahem. Relevantni a mohutnd mnozina dat je stéZejni pro vytvoreni a otestovani
celého systému. S ohledem na univerzalni funkénost navrzeného feSeni je nutné, aby tato data
byla ziskana z n€kolika rozdilnych vytaht.

4.1 Obrazova data

Pro systém detekce pater je nutné sledovat informaci o aktudlnim patfe. Tuto informaci
poskytuje vnitini displej kabiny vytahu, ktery zobrazuje Cislo aktudlniho podlazi. Z divodu
toho, ze nebyla nalezena vetejné dostupna datova sada, ktera by byla pouzitelna pro potieby
diplomové prace, bylo nutné takovou sadu vytvofit. Postupu sbéru dat se vénuje kapitola 4.1.1,
postupu klasifikace obrazovych dat do tfid se vénuje kapitola 4.1.2 a ptiklady displeji jsou
ukazané v kapitole 4.1.3. Vytvotena datova sada je pak dale vyuzita pfi fazi uéeni konvoluéni
neuronové sité pro klasifikaci displejt.

4.1.1 Sbér dat

Problematice sbéru obrazovych dat se podrobn&ji vénuje prace M. Cernila [21], s kterou tato
prace uzce souvisi. Pro lepsi orientaci v tématu bude popsan zakladni koncept sbéru dat se
zaméfenim na displeje s ¢islem aktualniho podlazi.

Data byla zaznamendvand na riznych mobilnich telefonech o minimalnim rozliSeni 1080x1920
pixeld. Pro potieby vySe zminéné prace byl vytvotfen koncept pro vytvoreni videa, které
zobrazuje vSechny potfebné informacni prvky vytahu.

Jedna se o:
e zabér ptivolavaciho panelu a pfedni pohled na vnéjsi stranu dveti vytahu,
e z4bér na vnitini tlacitkovy ovladaci panel s ovladacimi prvky vytahu,
e zabér na displej zobrazujici aktudlni dosaZené podlazi v pribehu jizdy nahoru a dolt.

Dalsim postupem pro praci s daty je vytvoteni anotaci. Anotovana data mohou byt nasledné
pouzita jako vstup pro strojové uceni.

4.1.2 Anotace a rozdéleni do klasifika¢nich trid

Anotaci dat Ize z pohledu této prace rozdélit na 2 ¢asti. Jedna se o anotovani videi se vSemi
vysSe popsanymi informacemi. Druhou ¢ésti je ziskani ¢asti obrazli, které obsahuji displeje a
jejich rozdéleni podle ¢isla aktualniho patra, které je na ném zobrazené.

Anotace videi pro detekci
Prvni ¢ast opét podrobné popisuje prace M. Cernila. K anotaci dat byl pouZit software CVAT

[22]. V ném bylo mozné oznacit vSechny sledované informaéni a ovladaci prvky vytahu.
Software také umoziuje interpolaci mezi zadanymi klicovymi snimky. Tato vlastnost zrychlila
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cely proces anotace a byla vyuzivana pfi vSech anotacich. Kazdému sledovanému prvku byla
pfifazena anotacni tfida s ohrani¢enim, které zobrazuje region odpovidajici tomuto prvku.

Rozdéleni do klasifikaénich trid

Z anotovanych dat byly poté vygenerovany vSechny oblasti, které byly oznaceny jako disple;j.
Z téchto dat byla vytvofena datova sada, ktera bude dale vyuzita pro uceni klasifikatni CNN.
Jednotliva obrazova data displeju byla rozdélena do 15 klasifikacnich tiid. Kazdé klasifikacni
tfidé odpovida jedna slozka, kterd ma v nazvu Cislo obsazené na displeji. Celkovy pocet a
zastoupeni prvku jednotlivych tiid v datové sadé ukazuje Tab. 4.1.

Tab. 4.1 — Informace o zastoupeni tiid v datové sadé

Klasifikacnil | 3 | o | 1 | 2 | 3| 4| 5 |6|7|8|9]|1011]12
trida
Pocet
ki |177| 897 1404 3003 | 2339 | 2292|1519 | 1751 | 983 | 754| 579 | 410 527 360 | 351

Celkovy pocet prvkil je 17 346. Data byla ziskana z vice nez 20 rliznych vytahovych kabin.
4.1.3 Typy displeji

Dusledkem sbéru dat zruznych vytahu je, ze displeje samotné se mohou vV jednotlivych
vytazich lisit. S pfihlédnutim na ziskana data lze displeje rozdélit do nekolika kategorii dle
zobrazovanych informaci a dle typt.

Dle zobrazovanych informaci lze displeje rozdélit na displeje, které jsou popsané a zobrazené
v Tab. 4.2. Rozdé€leny jsou do 3 kategorii.

Tab. 4.2 — Typy displeji dle zobrazovanych informaci

Cislo aktualniho podlazi Cislo podlazi a aktualni smér
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Cislo podlazi, smér a dalsi
piidavné informace

>

Dle typt Ize displeje rozdélit do 4 kategorii. Jedna se o displeje sedmi-segmentové, vice-
segmentové, digitalni a dvouciferné. Ptiklady takovych displeju jsou zobrazeny v Tab. 4.3.

Tab. 4.3 — Rozdélené displeji dle typu zobrazeni

Sedmi-segmentové Vice-segmentové

Digitalni S dvoucifernym cislem

MOHLBACHER

h 4
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4.2 Mnozina pribéhi zrychleni

Druhou ¢asti tvofeni datové mnoziny je sbér akcelerometrickych dat pfi jizd€é vytahem. Jedna
se o data, kterd poskytuji informaci o zrychleni v ose z (tj. osa ve které¢ plisobi gravitacni
zrychleni). Data v této ose mohou po dalS$im zpracovani poskytnout informaci o aktualni
rychlosti a poloze vytahu. Informace o poloze miize byt vyuzita k ur¢eni aktualniho patra.

4.2.1 Mérici zarizeni

Data byla ziskana pfi jizdé riznymi vytahy. Méfici zafizeni se skladalo z notebooku, desky
Arduino NANO a modulu MPU 9250.

Modul v sobé obsahuje akcelerometr, gyroskop, magnetometr a termostat. Jak jiz bylo
zminéno, z téchto informaci je vyuzito zrychleni v 0se z. Modul byl pfipojeny k desce Arduino
NANO pomoci napdjecich a datovych kabeli. Zapojeni a ukotveni do méficiho stojanu je
zobrazeno na Obr. 4.1. V levé ¢asti je modul MPU 9250 v pravé ¢asti deska Arduino NANO.
Detailni popis a parametry senzoru lze nalézt v kapitole 5.1.2.

Obr. 4.1 — Modul MPU 9250 a Arduino NANO

Arduino bylo spojeno s pocitatem pomoci kabelu s USB konektorem, ktery umoznuje full-
duplexni sériovou komunikaci. Vzorkovaci frekvence méfeni byla nastavena na 100 Hz. Tento
systém byl zvolen proto, Zze modul s Arduinem je vyuzivan v mobilnim robotu. Z toho divodu
je zarucena kompatibilita a jednoducha implementace na robota.

Na zacatku kazdého meéfeni byl senzor zkalibrovén. Jednd se o zaznam zrychleni po
definovanou dobu. Na zakladé¢ téchto dat je zjisténa stfedni hodnota signalu, ktera odpovida
offsetu senzoru. Tato hodnota je dale odc¢itana od vSech nasledujicich dat. Tim je zajiSténo, ze
se v datech neobjevuje slozka tihového zrychleni.

4.2.2 Sbér dat

Meéfieni probihala tak, aby data obsahovala jizdu se zménou o jedno az o maximalni pocet pater,
ktery dany vytah umoznoval. Prvni jizda byla vzdy o jedno podlazi nahoru a zpét, poté byly
realizované jizdy s vy$§i zménou poctu pater. VSechny jizdy byly realizované ve sméru nahoru
1 ve sméru opacném.

38



Kapitola 4

Data byla ukladana do souboru s koncovkou csv, kde v prvnim sloupci byla uloZena informace
o Case a ve druhém sloupci informace o zrychleni. VSechna méfeni byla dale doplnéna o
informaci o prib¢hu jizdy. Tim se rozumi posloupnost Cisel pater, ve kterych vytah zastavil
Vv pribéhu méteni. Tato informace bude vyuzita k ovéreni navrzenych feSeni.

4.2.3 Vizualizace méreni

V této kapitole je ukazan graf zavislosti zrychleni na Case pii jizdé vytahem v budové A3 na
FSI VUT.

Prabéh zrychleni pfi jizdé vytahem

0.50 ¢

0.254

0.00 - Wﬁ

—0.251

zrychleni [m/s?]

—0.501

—0.751

—1.001

—-1.251

—1.501

20 30 40 50 60 70
¢as [s]

Obr. 4.2 — Graf pribéhu zrychleni p¥i jizdé vytahem v budové A2
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5 ULOHA DETEKCE AKTUALNIHO PODLAZI

V uloze detekce podlazi pti jizd€ vytahem jsou vyuzivany dva senzory. Jedna se o akcelerometr
a o kameru. Nejprve je nutné vyiesit lohu detekce pomoci jednotlivych senzori samostatné.
Vysledkem bude informace o aktualnim podlazi pro kazdy systém. S touto informaci se bude
dale pracovat v datové fuzi.

V této kapitole budou predstavena jednotliva feSeni. Nejprve bude popsan pouzity hardware,
tedy kamera a akcelerometr. V kapitole 5.2 bude popsana detekce podlazi S vyuzitim
akcelerometrickych dat popisujicich zrychleni vytahu v pribéhu jizdy. V kapitole 5.3 bude
popsana detekce podlazi na zédklad€ zpracovani obrazovych dat displeja zobrazujicich aktuélni
podlazi. Déle bude aplikovana vybrana metoda fuze dat, kterd na zaklad¢ vybrané metody spoji
detekované vysledky v jednu informaci s cilem vylepsit piesnost a robustnost celé¢ho systému.
Popis a pouziti fuze je v kapitole 5.4.

5.1 Pouzity hardware

5.1.1 Kamera

Pro sniméni obrazovych dat byla pouzita kamera Microsoft LifeCam HD 3000 s maximalnim
rozliSenim 1280x720 pixela.

5.1.2 Senzor pro méfeni zrychleni

Jedna se o modul MPU 9250, ktery v sobé obsahuje akcelerometr, gyroskop, magnetometr a
termostat. Modul je pfipojen k desce Arduino NANO, ktera je ptipojena k mobilnimu robotu
nebo K pocitaci.

Senzor je zobrazen na Obr. 5.1 a jeho pfipojeni k desce je nasledujici. Napajeni 3,3V je
pfipojeno na pin VCC, zem je pfipojena na pin GND, pin s oznacenim SCL (serial clock)
zajist'uje Casovani a pin s oznacenim SDA (serial data) zajist'uje datové spojeni mezi senzorem
a deskou. Pro komunikaci je vyuzito SPI rozhrani. Detailni dokumentace zde [23]. Soucasti
senzoru je tfiosy 16bitovy MEMS akcelerometr s maximalnim rozsahem + 16 g, kde g je
gravita¢ni zrychleni. Tento akcelerometr je vyuzivan pro méfeni.

Obr. 5.1 — Senzor MPU9250
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Pro moznosti sériové komunikace byl pouzit baliceck MPU 9250 vytvoieny skupinou Bolder
Flight Systems, odkaz na soubory a dokumentaci zde [24]. Tento balicek obsahuje funkce pro
nastaveni modulu a nastaveni komunikace mezi deskou Arduino a PC. Upraveny kod
s vytvofenou knihovnou je v pfiloze ve slozce MPU9250 library. Hodnoty nastaveni senzoru
popisuje tabulka Tab. 5.1.

Tab. 5.1 — Nastaveni MEMS akcelerometru

Parametr Hodnota
Meéfici rozsah ‘ +4g
Frekvence zaznamu dat \ 100 Hz
Mezni frekvence filtru dolni
20 Hz
propust (DLPF)

5.2 Detekce pater na zakladé akcelerometrickych dat

V této kapitole bude popséan algoritmus detekce pii vyuziti akcelerometrickych dat.
5.2.1 Definice tlohy

Zakladni myslenkou detekce pater na zakladé dat z akcelerometru je vyuzit tato data k uréeni
polohy. Pohyb vytahu je realizovan v jedné ose, ze které bude vyuzita informace o zrychleni.
Polohu Ize ziskat dvojitou integraci tohoto zrychleni podle €asu, nebot’ plati rovnice 5.1.

; 2
Jelikoz je nutné vypocet provadét v diskrétnim ¢asovém okamziku, plati tato rovnice
Az
7= N 5.2
Vypocet aktualni rychlosti popisuje rovnice 5.3.
z(t) = z(t — At) + (Z(¢t) - At) 5.3

Kde z(t) je aktualni rychlost, Z(t — At) je rychlost v pfedchozim ¢asovém okamziku, Z(t) je
aktudlni zrychleni a At je asova zména v priubéhu jednoho kroku. Stejnym zplsobem lze
z rychlosti urcit ujetou vzdalenost.

Pti znalosti ujeté vzdalenosti, které odpovida jizd€¢ o jedno podlazi, je mozné urcit aktualni
podlazi, ve kterém se nachazi vytah. Toto feSeni vSak doprovazi nékolik problému. Jedna se

ptedevsim o offset a Sum senzoru. Tyto problémy a mozna feSeni budou popsany V nasledujici
casti.
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5.2.2 DC bias

Toto feSeni doprovazi nckolik problémti. Méfeni je zatizeno Sumem. DalSim dilezitym
faktorem je tihové zrychleni, které piisobi v zdporném sméru osy z. Tihova slozka zistava
Vv prib¢hu méfeni stejnd, avsak z divodu nepiesnosti méfeni se po jejim odecteni V signalu
objevuje zbytkova stejnosmérna slozka, ozna¢ovana jako bias. Tato stejnosmérna slozka
generuje pii integraci prirtstky v poloze, které nejsou realné. Tento jev je oznacovan jako drift.
Cilem je upravit signal zrychleni tak, aby byla v co nejvyssi mife tato stejnosmérna slozka
odstranéna. Toho lze dosahnout kalibraci senzoru. Na zaklad¢ kalibra¢niho méfeni bude
zjiSténa stfedni hodnota, ktera bude z naméteného signalu odectena. Dal$im moznym feSenim
je filtrace signalu, kdy se ve frekvencni oblasti odstrani frekvence blizké nule, které odpovidaji
stejnosmérnym slozkam v signalu. Tato feSeni Ize aplikovat na naméteny signal, ktery je zpétné
zpracovan. Pro systémy, které jsou provozované v redlném case, neni mozné tyto piistupy
pouzit. S ohledem na tyto problémy musi byt navrzeno takové feseni, které bude vhodné pro
systém vyuzivany pro aplikaci v redlném case.

5.2.3 Navrh reSeni

S ohledem na vySe zminéné informace je nutné vyvinout systém tak, aby bylo mozné co nejvice
eliminovat stejnosmérnou slozku v signdlu pii zachovani pozadavkl na pouziti. Proto bylo
navrzeno feseni, které tyto vlivy uspesné€ potlacuje. Navrh lze rozdélit do téchto €asti.

e Kalibrace senzoru
e Kalibrace polohy
e Algoritmus eliminace biasu

e Vypocet aktualniho patra
Kalibrace senzoru

Vypocet stiedni hodnoty je realizovan kalibraci senzoru, kdy je po uréenou dobu méteno
zrychleni. Z téchto hodnot je vypocitan prumér a tato hodnota je pak odcitana od vSech
nasledujicich hodnot méfeni.

Kalibrace polohy

Dulezitou ¢asti systému je pfizpisobeni na dany vytah, ve kterém bude jizda realizovana. Jedna
s o maximalni dosahovand zrychleni, rychlosti a o vzdalenost, kterou ujede vytah pii popojeti
o0 jedno podlazi. Diky této vzdalenosti je mozné urcit aktualni podlazi z informace o poloze. Na
zacatku kazdé jizdy v dosud neznamém vytahu je nutné uskutecnit jizdu o jedno podlazi.
V pribéhu jizdy jsou uklddany hodnoty zrychleni v Case. Po zastaveni jsou tato data
vyhodnocena.

Vyhodnoceni ma dvé faze. V prvni fazi je Z uloZeného zrychleni eliminovan DC bias tak, Ze je
vytvoiena pasmova propust, ktera odstrani frekvence blizké 0 a déle frekvence vyssi jak 10 Hz.
Touto Gpravou je odstranén bias spolu s vysokofrekvenénim Sumem. Nasledné je ze signalu
vypoctena rychlost. Z ni je zjisténa maximalni hodnota rychlosti vel,,,, a zaroveit maximalni
hodnota diference rychlosti Avel,, ;.
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Aby vypocet polohy korespondoval s dalsi ¢asti programu, tak je nutné postupovat totozné.
Proto nasleduje druha faze, kdy jsou vyuzity ziskané informace a na akcelerometricka data je
aplikovan algoritmus eliminace biasu, ktery je vysvétleny v sekci Algoritmus . Vystupem
z algoritmu je informace o poloze, ktera byla urazena. Maximalni hodnota polohy odpovida
vzdalenosti ujeté o jedno podlazi. Vystupem z této casti je tedy maximalni hodnota rychlosti
vel,qx, maximalni hodnota diference rychlosti Avel,,,, a vzdalenost, kterou ujede vytah pfi
jizd€ o jedno podlazi. Tyto hodnoty jsou vstupem pro dalsi fazi.

Algoritmus eliminace biasu

Jak jiz bylo fecCeno, Castecné potlaceni biasu a naslednych negativnich vlivli je dosazeno
kalibraci senzoru. AvSak kalibrace nedokaze bias odstranit kompletng. V priibéhu méfeni je
bias stale pfitomny a tim padem je v integraci kumulovana chyba. Z toho diivodu byl navrhnut
algoritmus pro tpravu rychlosti z integrace zrychleni.

Algoritmus vyuZziva nastaveni hrani¢nich hodnot na zakladé Kalibrace polohy. V piipad¢, ze
nejsou splnény definované podminky, je hodnota rychlosti vzdy nastavena na fixni hodnotu 0.
K uspésné funkénosti je nutné dokazat definovat tyto dilezité oblasti v signélu.

1) Rozjezd vytahu

2) Jizdu konstantni rychlosti
3) Zpomalovani vytahu

4) Zastaveni

V ptipadé, ze je detekovana dostatecné strma hrana v signalu, je zapnuta nebo piipadné vypnuta
integrace. V zavislosti na sméru a velikosti aktualniho a pfedchoziho stavu jsou detekovana
dilezitd mista v signalu a diky této informaci je mozné upravit rychlost tak, aby byl zcela
odstranén bias. Pseudo-kod tohoto prezentovaného algoritmu je na Obr. 5.2.

Inicializace vSech hodnot je nastavena na 0. V kroku 1 je vzdy vypocitana rychlost vel(t) a jeji
diference Avel na zakladé ptedchozi rychlosti vel(t — 1), aktualniho zrychleni acc(t),
ptredchoziho zrychleni acc(t — 1) a na zaklad¢ diference ¢asu At. V kroku 2 je zjisténo, zda je
zapnuta integrace, nastavena na hodnotu True. V pfipad¢, Ze je integrace zapnuta, tak je dale
zjisténo, zda Avel kleslo pod stanovenou hodnotu, viz. krok 3. Pokud ano, tak je nutné rozlisit,
zda se vytah nachazi v ¢asti konstantniho zrychleni, krok 4-6 nebo vytah zastavuje, krok 7-9.
Na zéklad¢ této informace je hodnota rychlosti zafixovana, respektive nastavena na 0. Pokud
Avel nekleslo pod stanovenou hodnotu, tak se nic neméni a krok algoritmu je ukoncen.

Pokud nebyla splnéna podminka v kroku 2, znamena to, Ze je integrace vypnuta, nastavena na
hodnotu False a pokracuje se krokem 12. Dale je nutné zjistit, zda Avel piekrocilo stanovenou
hodnotu. V zavislosti na podminkach je detekovano kladné piekroceni, krok 13 nebo zaporné
prekroceni krok 15. V obou piipadech je integrace nastavena na hodnotu True. V pfipad¢, ze
neni splnéna zadna z podminek, je zachovéana piedchozi hodnota rychlosti. Na zavér je vracen
vystup v podobé aktualizované rychlosti vel(t). Na zéklad¢ vystupu je vypocitana poloha a
aktudlni podlazi.
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Algorithm 1 Pseudo-kdd algoritmu eliminace biasu

1: vel(l), Avel = getVelocity(vel(t — 1), ace(t), acc(t — 1), Atl)
2: il enfegrate is True then

3 if Avel < maxg T ireshold,, then
4: if abs(vel)=0.5%vel ., then

5: inlegrate = False

fi: vel(t) = vel(t — 1)

T: else

8: vel(t) =0

9: integrate = False

10: else

11: Pass

12: else

13: if Avel >= maxg;ys*treshold,, then

14: integrate = True

15: else if abs(Avel) >= mazgijr*treshold,., and Avel<( then
16: integrate = True

17: else

18: vel(t) = vel(t — 1)

return vel(f)

5.2.4 Vystup

Obr. 5.2 — Pseudo-kod algoritmu eliminace biasu

Vysledek bez pouziti algoritmu pro eliminaci biasu je na Obr. 5.3. Mizeme vidét, Ze vypocet
polohy je velmi ovlivnén driftem a s timto vysledkem neni mozné dale pracovat.
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Obr. 5.3 — Vysledek bez upravy rychlosti
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Obr. 5.4 — Vysledek po pouZiti algoritmu eliminace biasu

Vysledek pfi pouziti algoritmu je zobrazen na Obr. 5.4, kde je rychlost a poloha nezatiZzena
driftem. Algoritmus byl otestovan na 16 rlznych vytahovych kabinach. Vysledky byly
zaznamenany do tabulky. Na zaklad¢ dalsi vyuzitelnosti algoritmu byla vyhodnocena piesnost
relativni zmény patra. Radky tabulky popisuji reilnou zménu patra. Sloupce tabulky popisuji,
jaky vysledek byl ur€en detekci za predpokladu realné zmény. Tato tabulka se bude dale
vyuzivat pti datové fuzi.

Tab. 5.2 — Matice zamén relativni zmény podlazi

Detekovana zména podlazi
-1 0 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
0] 60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1] o 58 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2] O 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3] 0 0 0 33 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
;EB 41 0 0 0 2 45 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
-§_ 5] 0 0 0 0 2 33 | 12 0 0 0 0 0 0 0 0
g 6] O 0 0 0 0 2 29 9 0 0 0 0 0 0 0
El7] o 0 0 0 0 0 1 16 7 0 0 0 0 0 0
1:“ 81 0 0 0 0 0 0 0 0 24 8 1 0 0 0 0
::'3 9] O 0 0 0 0 0 0 0 3 10 9 0 0 0 0
10] O 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 2 0 0 0
11] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 2 0 0
12] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0
13] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2
14] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1

o
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V piedchozim testu byla vyhodnocena absolutni hodnota relativni zmény, avSak pro mozné
roz$ifeni robustnosti datové fize byly provedeny testy s ohledem na kladné i zaporné zmény,
které umozni urcit nejen relativni posuv, ale i smér pohybu vytahu. Tyto vysledky zobrazuje
tabulka A, ktera je soucasti ptilohy.

Z vysledil je patrné, ze detekce neni zavisla na sméru jizdy. Presnosti kladnych a zapornych
relativnich zmén vykazuji podobny trend a rozlozeni.

5.3 Detekce podlaZzi na zakladé obrazovych dat

Druhym pfistupem pro ulohu detekce podlazi vytahu je algoritmus, ktery vyuziva obrazovych
dat z displeju. V této kapitole bude predstaveno feseni, které je vyvinuté na zaklad¢ informaci
Z reSersni Casti.

5.3.1 Definice ulohy

Zakladni myslenkou detekce podlazi na zaklad¢é obrazovych dat z displejii je vyuziti ¢iselné
informace, ktera zobrazuje aktudlni ¢islo podlazi. Cilem je klasifikovat tato obrazova data na
zaklad¢ zobrazovaného cisla do klasifikacnich tfid. Klasifikace bude provadéna pomoci
klasifikacni CNN, jejiz model bude natrénovan a otestovan na vytvofené datové sadé, ktera je
prezentovana detailné v kapitole 4.1. V datové sad¢ se objevuji pouze obrazky displeju
vygenerované z anotovanych videi. Detekce displeje neni soucasti této prace, proto je vzdy
ptedpokladédno, Ze obrazovym vstupem je obrdzek obsahujici pouze informacni disple;j.

5.3.2 TensorFlow 2 a Keras API

Nejprve je nutné urcit, jaky nastroj bude k realizaci ulohy pouZit. Pro realizaci celé tlohy byl
vybran programovaci jazyk Python, ktery diky riznym modulim nabizi Siroké moznosti
vyuziti. V oblasti strojového uceni je zde nckolik moZnych néstrojii. Jednd se o napi. o
knihovny TensorFlow a PyTorch.

Pro potieby této prace byla vybrana platforma TensorFlow 2 s vyuzitim Keras API, které slouzi
jako vysokouroviiové API pro praci s touto platformou. Tato kombinace byla vybrana diky
Siroké vyuzitelnosti, detailni dokumentaci a intuitivni implementaci. Dalsi vyhodou pfi pouziti
téchto nastroju je vzajemna kompatibilita, ktera bude zarucena pro ostatni funkéni celky prace.
Z dtvodu vzdjemné zavislosti jednotlivych bali¢ki byla po dohodé vybrana verze 2.3, ktera je
kompatibilni s pouzitou verzi Pythonu 3.8. Pro dodrzeni kompatibility musi byt pouzity verze
programl, které je mozno nalézt v piiloze. V opa¢ném piipad¢ nemliZe byt zarucena vzdjemna
kompatibilita a funkénost. Vyhodou je také dostupnost zakladnich modelt piedtrénovanych
CNN, které lze v ramci aplikace pfimo vyuzivat. Aplikace obsahuje vSechny funkce, potiebné
pro vytvoreni datové sady, augmentaci dat, praci s modelem, proces uceni a validaci.

5.3.3 Preprocessing vstupnich dat

Prvni fazi klasifikace obrazu je ¢ast, kdy jsou obrazova data zpracovana do optimalni podoby.
Preprocessing se skladd ze zmény velikosti pii zachovani poméru stran a z redukce Sumu.
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Knihovna, kterd je vyuzivana pii preprocessingu se nazyva OpenCV?® a obsahuje funkce, které
usnadiiuji implementaci algoritml zpracovani obrazu.

Zména velikosti

Pro potieby prace je nutné upravit velikosti obrazu tak, aby odpovidala vstupu do neuronové
sit¢. Tato zména velikosti je uskutecnéna tak, aby byl zachovan pomér stran obrazu. Vstupem
do neuronové sit¢ bude vzdy ¢tvercovy obraz. Proto je v prvni fazi plivodni obraz vlozen do
¢tvercového obrazu, ktery ma velikost hrany stejnou, jako je nejdelsi hrana pivodniho obrazu.
Nasledné je velikost nového obrazu zménéna tak, aby odpovidala pozadované velikosti.

Redukce Sumu

Posledni fazi je redukce Sumu v obrazu. K tomu je vyuzita funkce GaussianBlur. Jedna se
konvoluci obrazu s Gaussovym filtrem. Tato operace vede k redukci Gaussova Sumu v obrazu
a ma za cil zlepsit uspésnost klasifikace.

5.3.4 Postup uceni sité EfficientNet-B0

rowr

V resSersni ¢asti byla vybrana sit’ EfficientNet. Konkrétné verze B0, ktera je prvni verzi z rodiny
téchto CNN. Sit' ma 5,3 mil. parametrt a definovany vstup o velikosti 224x224 pixelt.

Postup tréninku probihal nésledovné.
1) Nacteni datové sady a augmentace dat
2) Nacteni a iprava modelu
3) Faze uceni

Nasledné¢ byl natrénovany model otestovan na testovacich datech.
Nacteni datové sady a augmentace dat

Nejprve je nutné importovat datovou sadu do podoby, ktera je definovana platformou TF2.
K tomu slouzi tfida ImageDataGenerator, ktera v sobé zahrnuje né¢kolik metod a funkeci.

Jednou z funkci je moznost augmentace dat. Augmentace dat je vyuzivana pro zvétSeni
trénovaci datové sady, kdy jsou piivodni data rozsifena o nove vytvorené modifikace. Piikladem
augmentace muze byt ndhodné natdCeni obrazu nebo ndhodny zoom. Datovéd sada S malym
poctem prvki je velmi nachylna na pretrénovani.

Pii tréninku bylo vyuZito ndhodné rotace o max. 8 stupnil, ndhodny zoom v intervalu 95 az 105
% a shear'’ 0.15.

Dalsi metodou je generovani datové sady pfimo ze souboru. Format souboru musi byt takovy,
ze kazdé klasifikacni tfidé odpovida jedna slozka a nazev této slozky odpovidad Stitkiim
oznacujicim data pfislusné tiidy. Vstupni parametry metody jsou uvedené v tabulce Tab. 5.3.

16 Open Source Computer Vision
17 Fixace v jedné ose, natoeni v ose druhé
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Tab. 5.3 — Vstupni parametry funkce generovani datové sady

Nazev vstupu Popis
Color_mode Definuje, zda se jedna o barevny nebo ¢ernobily vstup.
File_path Cesta k souboru s datové sadé.
Target_size Velikost vstupnich dat.
Batch_size Velikost batch?®.
Class_mode Moad ttidy.
Subset Oznaceni valida¢ni/trénovaci datové sady.

Pro trénovani byla vyuzita datova sada prezentovana v podkapitole 4.1.2. Byla rozdélena
v poméru 80/20. VEtsi ¢ast je pouzita pro trénovani, mensi ¢ast je vyuzita pro validaci.

Nacteni a uprava modelu

Vybrany model je soucasti prostiedi Keras ulozeny Vv ¢asti application, proto je jeho naéteni
definované jako funkce s nazvem EfficientNetB0. Ve funkci je mozné definovat, zda se model
nacte cely nebo bez horni (klasifikacni) vrstvy. Déle je definovana velikost vstupniho tensoru
a jsou nactené vahy, které jsou opét soucasti Keras.

Nasledné je nutné zakazat aktualizaci vah modelu. Tim je urceno, Ze se skryté konvolu¢ni
vrstvy nebudou ménit a bude tak zachovana jejich informace. Poté je nutné vytvofit vystupni
cast modelu, ktera nebyla nactena. Konkrétn€ byly ptidany 4 pln€¢ propojené vrstvy. Posledni
vrstva ma nastavenu aktivacni funkei softmax.

Posledni fazi je kompilace modelu. Tak je model pfipraven na proces uceni.
Uceni

Uceni ma dvé ¢asti. Prvni ¢asti je natrénovani klasifikacnich vrstev. Pro uceni je vyuZzita metoda
fit. Jejim vstupem je trénovaci datova sada, pocet epoch a dalsi volitelné parametry. Pocet epoch
byl nastaven na 5. Jako volitelny parametr bylo zvoleno pfidani valida¢ni datové sady. Jedna
se o funkci, kdy je po kazdé epose otestovana presnost modelu. Zde je mozné v prubéhu uceni
zjistit, jaké vysledky poskytuje model a zda se nedostal do faze pretrénovdni. Druhou €asti je
finetuning uceni. Pro dvacet poslednich vrstev modelu byla povolena aktualizace vah. Tyto
vrstvy je proto mozné trénovat. DalSim dilezitym krokem je nastaveni koeficientu uceni, které
je nutné nastavit na velmi malou hodnotu.

18 definuje velikost intervalu aktualizace vah (napt. po kazdém 20. je provedeno zpétné §ifeni chyby)
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Transferlearning uceni

|1 —— trénovaci datové sada
validacni datové sada

2.25
2.00{ — trénovaci datova sada

1.75 - validacni datové sada

1.50
1.25
1.00
0.754
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0.00 7

loss [-]

epochy [-]

Obr. 5.5 — Priibéh transfer learning faze

Finetuning faze uceni
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Obr. 5.6 — Pruabéh finetuning faze

Z prubéht uceni je mozné vidét, Zze v prvni fazi na Obr. 5.5 se pfesnost na trénovacich datech
velmi rychle blizi k 90 %, avSak piesnost na validacni datové sad¢ je maximalné 50 %. Tento
velky rozdil znali, Ze se sit’ rychle adaptuje pouze na trénovaci datovou sadu a nastava
overfitting. Proto je nutné postoupit k druhé fazi uceni. V této fazi, ktera je zobrazena na Obr.
5.6 se Uspésnosti na testovaci, a predev§im na valida¢ni datové sadé zvySuji. Nejlepsich
vysledkl je dosazeno v eposSe 11, kde je piesnost na validacni datové sadé se blizi 99 % a
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hodnota loss function klesa pod 0,1. Sit’ je tedy pfipravena na otestovani. Vysledky jsou
zobrazené v kapitole 5.3.5.

5.3.5 Vysledky

Testovani probiha tak, Ze je predikce provadéna na datech, které nebyly pouzité v trénovaci
datové sad¢. Vysledky jsou prezentované ve formatu matice zamen. Jedna se o zapis, kdy radky
predstavuji skute¢nou klasifikacni tfidu a sloupce odhad klasifikatoru. Na diagondle se tedy
objevuji pocty prvk, které klasifikator zaradil spravng.

Tab. 5.4 — Matice zamén, klasifikace obrazovych dat

Odhad klasifikacni tridy

Skutecna klasifikacni trida

- | -2 -1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
-2 1 35 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
-1]1 0 | 179 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0] O 0 496 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0

1 0 2 24 11221 O 1 4 0 0 1 0 0 14 4 0

2 0 0 2 8 [1946| O 1 17 9 0 0 2 0 4 0

3 0 0 0 0 0 [1022| O 2 1 0 0 0 0 0 0
41 0 0 1 14 0 0 901 5 0 0 0 1 0 0 0

5 0 0 7 0 0 3 0 |1074| 47 0 0 5 0 0 0
6| O 0 1 1 0 4 0 1 |1059| O 0 0 0 0 0
7 0 0 1 11 0 8 2 0 0 853 0 0 0 0 0
8| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 212 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 197 0 0 0
10] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 105 0 0
111 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 71 0
121 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 70

Z tabulky je patrné, Ze chybovost je z velké Casti mezi visudln€ podobnymi ¢isly. Jedna se napf.
o dvojice 2,5; 1,7; 1,10; 0,8; 1,11.
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5.4 Fuze dat

Poslednim dulezitym celkem je fuze vysledkl vySe zminénych ¢asti do jednoho s cilem zvysit
robustnost vysledného systému.

5.4.1 Definice vstupti

Definice vstupli ma dvé roviny. Prvni rovinou jsou vstupy, které vychazeji z tloh detekce patra
na zédklad¢ akcelerometrickych a obrazovych dat. Jednd se tedy o dvé konkrétni Ciselné
hodnoty. Prvni popisuje zmeénu podlazi, ktera byla detekovand mezi rozjezdem a zastavenim
vytahu, druhd popisuje cislo aktualniho podlazi, které je zobrazeno na vnitinim informa¢nim
displeji vytahu.

Druhou zminénou rovinou jsou informace o podminénych pravdépodobnostech, které jsou
stézejni pro spravnou funkci datové fuze. Jedna se o data, kterd hodnoti uspéSnost jednotlivych
detekci. Tabulky jsou vytvofené na zaklad¢ jejich testovani. Jedna se o data, ktera ptimo
vychazeji z Tab. 5.2, ktera popisuje uspésnost detekce na zakladé akcelerometrickych dat a
Tab. 5.4, ktera popisuje uUspéSnost detekce na zakladé obrazovych dat, tedy na zakladé
ispé&snosti predikce CNN. Cisla v tabulkéch jsou normalizované na hodnotu pravdépodobnosti
mezi 0—1. Z dtvodu zajisténi numerické stability vypoctu je ke kazdé hodnoté Tab. 5.5 pfictena
velmi mala nenulova hodnota, ktera tuto stabilitu zajisti. V Tab. 5.6 z divodu vyssiho poctu
vzorkul je provedena inicializace hodnotou 1. Tim je opét zajisténa stabilita feSeni a zaroven
neni nijak naruSena korektnost vypoctu.

Tab. 5.5 — Piresnost algoritmu pro vypocet relativni zmény podlazi

P(detekovana zména podlazi | skutecna zména podlazi)

zi

¢na zména podla

v

Skute

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

14

1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.92 | 0.08 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.83 | 0.13 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.70 | 0.26 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.05 | 0.73 | 0.23 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.67 | 0.29 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.73 | 0.24 | 0.03 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

O 0| N o »nn | & WIN (=IO

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.14 | 0.45 | 0.41 | 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00

=
o

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.13 | 0.63 | 0.25 | 0.00 | 0.00

0.00

[y
[y

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.13 | 0.63 | 0.25 | 0.00

0.00

[
N

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.25 | 0.25 | 0.50

0.00

[
w

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.25 | 0.25

0.50

[
S

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.33 | 0.33

0.33
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Tab. 5.6 — Piesnost klasifikace obrazovych dat

P(detekované podlazi | skutecné podlazi)

Skutecné podlazi

- -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

12

1
N

0.720|0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020

0.020

L}
[

0.005|0.928 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005

0.005

0.002|0.002 | 0.967 | 0.004 | 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.006 | 0.002 | 0.002 | 0.002

0.002

0.001|0.002 | 0.019(0.950 | 0.001 | 0.002 | 0.004 | 0.001 | 0.001 | 0.002 | 0.001 | 0.001|0.012 | 0.004

0.001

0.000|0.000 | 0.001 | 0.004 | 0.972 | 0.000 | 0.001 | 0.009 | 0.005 | 0.000 | 0.000| 0.001 | 0.000 | 0.002

0.000

0.001|0.001|0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.984 | 0.001 | 0.003 | 0.002 | 0.001 | 0.001 | 0.001|0.001 | 0.001

0.001

0.001|0.001|0.002 | 0.016 | 0.001 | 0.001 | 0.963 | 0.006 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.002 | 0.001 | 0.001

0.001

0.001|0.001 | 0.007 | 0.001 | 0.001 | 0.003 | 0.001|0.934 | 0.042 | 0.001 | 0.001 | 0.005|0.001 | 0.001

0.001

0.001|0.001|0.002 | 0.002 | 0.001 | 0.005 | 0.001|0.002 | 0.981 | 0.001 | 0.001|0.001|0.001|0.001

0.001

0.001 | 0.001|0.002 | 0.013|0.001 |0.010|0.003 | 0.001|0.001 | 0.960 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001

0.001

0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.938 | 0.004 | 0.004 | 0.004

0.004

O |0 N GOuv | WIN |=OC

0.005|0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.934 | 0.005 | 0.005

0.005

[y
o

0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.883 | 0.008

0.008

=
[y

0.011|0.011|0.011|0.011{0.011/0.011|0.011|0.011|0.011|0.011|0.011|0.011|0.023 |0.828

0.011

[
N

0.012|0.012|0.012|0.012 | 0.012|0.012|0.012|0.012|0.012 | 0.012 | 0.012|0.012|0.012 | 0.012

0.835

5.4.2 Implementace Bayesova filtru

Obecny algoritmus Bayesova filtru je pfedstaven v kapitole 2.2.1. Na zakladé¢ zminéného
popisu byl algoritmus implementovan na dany problém. S odkazem na vySe zminé&nou kapitolu
budou jednotlivé prvky znacené shodné.

Tvorba Bayesova filtru

Zména podlazi vystupujici z detekce pater na zékladé akcelerometrickych dat bude znacena
jako u; a ¢&islo podlazi, které je vysledkem Kklasifikace obrazu displeje snimaného
pomoci kamery bude znacené jako z;. JelikoZ se jedna o rekurzivni algoritmus, vstupem je také
vysledek z ptedchoziho kroku znaceny jako bel(x;_,). Proménna x, znaci aktualni podlazi,
X;_1 znaci podlazi v pfedchozim kroku. Vysledna dtvéra bel(x;) tedy urcuje pravdépodobnost
s jakou je detekované prisluSné podlazi. To S nejvyssi hodnotou divéry je poté povazovano za
skutecné dosazené podlazi.

Prvnim krokem algoritmu je predikce bel(x;), prvotni odhad na zékladé akcelerometrickych
dat. Mé&me modelovy piiklad, kdy je pocitina hodnota predikce pro x; = 2. Tedy
pravdépodobnost, ze se robot nachdzi v podlazi ¢islo 2. Budova ma N pater. Program
akcelerometru hlasi zménu podlazi u, = 1. Vytah tedy dle métfeni popojel o 1 podlazi. Pro
vypocet je znam predchozi krok bel(x;_;). Vypocet predikce pro podlazi 2 je popsan rovnici
5.4.
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bel(x, = 2) =
P(x; =2lu; =1,x,_; =0) * bel(x,—, = 0)
+
P(x; =2lu; =1,x,-1 = 1) * bel(x;_1 = 1) £ 4
+
+

P(x; = 2|lu; = L,x,y = N) = bel(x;_; = N)

Jsou tedy vypocitany vSechny moznosti. Druhou fazi je korekce. Zde je vyuzita informace
z kamery z;. Pokrac¢ujme v modelovém ptikladu a piedpokladejme, Ze z, = 2, tedy kamera
hlasi, ze se robot nachazi v podlazi 2. Vystupem je hodnota pravdépodobnosti ptisluseného
patra.

bel(x, = 2) = nP(z, = 2|x, = 2) * bel(x, = 0) 5.5
Timto zpisobem je vypocitano rozdéleni pravdépodobnosti pies kazdé podlazi od 1 po N.

Nejvyssi hodnotu pravdépodobnosti mé podlazi, které je uréené jako aktualni dosazené.

Zasadnim  prvkem  vrovnicich jsou hodnoty podminénych  pravdépodobnosti
P(x:|us, xi—1) @ P(z¢]x;), které musi byt zndmy. Tyto hodnoty je mozné ziskat z tabulek
podminénych pravdépodobnosti definovanych v ptedchozi ¢asti. Prvni zminénou podminénou
pravdépodobnost je ovSem nutné upravit do podoby, kterda odpovida tabulce. Vyuzijeme tedy
znalost teorie podminénych pravdépodobnosti a provede Gpravu.

P(xlue, xp—1) = PQuel xp—q, ¢ )P (xe—q]|xe) P(xt) 2.6

Cleny P(x,_4|x.) a P(x,) mizeme zanedbat z ditvodu, Ze jejich rozd&leni pravdépodobnosti je
rovnomé&rné. To znamen4, Ze na vysledek nema vliv. Proto pfedpokladame tento vztah.

P(x¢lug, xe—1) = PQue| xp-1, x¢) 5.7

Posledni tprava je jiz formalni. Jedna se o to, Ze je hleddna pravdépodobnost uréené relativni
zmeény patra u; za predpokladu skutecné zmény patra. Skutecnd zména patra je reprezentovana
Cleny x¢, x;_q tak, Ze odpovidd jejich rozdilu. Vysledkem je tedy rovnice 5.8, kterd
koresponduje s tabulkou Tab. 5.5.

P(ue| x¢—q, x¢) = PQuel (xe—1 — x¢)) 5.8

Takto upravend pravdépodobnost reprezentuje ditvéru ve vysledek algoritmu pro vypocet
relativni zmény podlazi.

Pravdépodobnost P(z;|x;) nevyzaduje Zadnou Gpravu, protoze presné koresponduje s Tab. 5.6.
Jedna se tedy o pravdépodobnost uréeného podlazi za predpokladu redlného podlazi. Tato
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pravdépodobnost reprezentuje duvéru ve vysledek klasifikace obrazovych dat a urceni

aktualniho podlazi.
Popis kodu

Na zakladé tohoto konceptu bylo naprogramovano feseni.

def countProbability(acc diff floor, camera floor, floor count):
bel new = []
for 1 in range(floor count):

# bel prediction initialization
bel pred = 0

# ====== PREDICTION ======= #
for j in range(floor count):

bel pred += acc probab table[ (abs(acc diff floor)), abs(j-i)]1*bell]]
# ==== CORECTION ====== #

bel new.append(camera probab table[camera floor, i]*bel pred)

# normalization of belief

suma = sum(np.copy (bel new))

for i in range(len(bel)):
bel new[i] /= suma

return bel new

Vstupem do funkce countProbability je
e acc_diff_floor — oznacuje zménu podlazi
e camera_floor — oznacuje aktualni podlazi

e floor_count — oznacuje maximalni pocet pater, které je schopny systém detekovat

Seznam bel_pred obsahuje vysledky predikce, seznam bel_new obsahuje vysledek korekce,

ktery je poté normalizovan.

5.4.3 Ovéreni na simulovanych datech

Datova fuze byla nejprve ovéfena pii simulované jizd¢ vytahem. Nejprve byl definovan pribeh
jizdy. Sekvence podlazi byla ur¢ena jako 2, 5, 3. Vysledek kamery byl vzdy nastaven tak, aby
odpovidal dané sekvenci. Vysledek akcelerometru byl pfi prvni iteraci nastaven také tak, aby
odpovidal dané sekvenci, viz. kfivka 1 v grafech na Obr. 5.7 V druhé iteraci byl pro srovnani
jeho vysledek nastaven na 0. Zména patra tedy byla v priabéhu celé jizdy nastavena chybné, viz.
ktivka 2. Vysledky pravdépodobnosti pro cely simulovany pribéh jsou zobrazeny na jiz

zminéném Obr. 5.7.
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Obr. 5.7 — Vysledek datové flize simulované jizdy vytahem

Z vysledkl je mozné vidét, ze pti prvnim zastaveni jsou ob¢ kiivky téméi shodné. Jedna se o
to, Ze pro prvni zastaveni je diivéra v pfedchozi podlazi definovana rovnomérnym rozdélenim
pravdépodobnosti, tim padem vliv chyby akcelerometru neni viditelny. Ob¢ kiivky tedy

spravné oznacuji jako vysledek podlazi €. 2.

Druh¢ zastaveni je v podlazi ¢. 5. Prvni kiivka urcuje spravné tento vysledek. Ktivka 2 urcuje
také jako vysledek podlaZi €. 5, avSak vyslednd pravdépodobnost je rozdélena mezi podlazi 2 a

5, coz odpovida predpokladu.

Posledni zastaveni je v podlazi €. 3. Zde opét 1. kiivka udava spravny vysledek. Kiivka 2 urcuje
jako vysledek podlazi ¢. 5. Pravdépodobnost je rozdélena témét rovnomérné mezi podlazi ¢. 3
a ¢. 5. Je mozné vidét vyssi vliv chyby akcelerometru, ktery udava 0 zménu patra. Dle téchto

vysledkil je mozno povazovat chovani datové fuze za korektni.
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6 ALGORITMUS METODY DETEKCE
AKTUALNIHO PODLAZI

Posledni fazi vyvoje programu je implementace vSech jednotlivych ¢asti do jednoho funk¢niho
celku. Cely program je naprogramovan v jazyce Python. K vytvoieni byla pouzita technika
OOP (objektové orientované programovani). Jednotlivé dulezité celky jsou definované jako
objekty. Na zaklad¢ tohoto pfistupu je vysledny kod vice ptehledny a jednotlivé funkéni celky
jsou od sebe jasné oddé€leny. Zakladni schéma celého algoritmu je na obrazku Obr. 6.1.

/ Detekce — kamera \ Detekce — akcelerometr
Vstup L Vstup
(obrazu displeje) J (zrychleni)

Kalibrace
hotova?

Preprocessing

Detekce h
| (akcelerometr)

Klasifikace

Kalibrace
(senzoru + polohy)

Ne

Vytah
zastavil?

[ Vysledek ] \[ Vysledek ] /
\ (Cislo patra) / (zména patra)

Fuze dat \

M)

X
[}

Bayesuv filtr

——

Detekované
patro

——

Obr. 6.1 — Schéma algoritmu

Prvni ¢asti programu je detekce zalozena na méteni akcelerometru popsana v kapitole 5.2. Tato
¢ast ma za cil urcit okamzik zastaveni vytahu a jejim vystupem je zména podlazi mezi zacatkem
a koncem jizdy. V okamziku, kdy je detekované zastaveni vytahu, je nacten obrazek displeje
Z kamery. Na tomto obrazku je provedena klasifikace a je urCeno Cislo na displeji, které
odpovida aktuadlnimu podlazi. Tuto ¢ast popisuje kapitola 5.3. Vysledky jsou vstupem pro
datovou fuzi, ktera je popsana v kapitole 5.4. Zde jsou vysledky spojeny do jednoho a
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vystupem je Ccislo aktualniho podlazi, kterému odpovidd nejvyssi vypocétena hodnota
pravdépodobnosti.

V nasledujicich kapitolach bude detailnéji popséano celé fungovani s odkazem na kod programu.

6.1 Vstupni parametry

vvvvvv

Tab. 6.1 — Dulezité vstupni parametry aplikace

Nazev parametru Popis
. Definuje, zda bude aplikace v online nebo v offline
detection_mode .
- modu
image_input_mode Definuje, z jakého zdroje jsou nacitany obrazova data.
best_weights_path Cesta k nejlepsimu nastaveni modelu CNN

List s pofadim a ndzvem vSech moZnych podlazi od
floor_labels p ety YL P

Dale je definovana relativni cesta k hlavnimu adresafi, aby v piipad€ vyuziti na jiné platformé,
¢i systému byla zarucena funkénost odkazii K souboriim. Jako dalsi je definovan COM port,
ptes ktery se zajiStuje komunikace senzoru zrychleni. Dale definice kamerového zafizeni.
V pfipadé, Ze ma systém vice kamer, musi byt definované, ze které jsou piijimana data.

6.2 Aplikace

Jak jiz bylo zminéno pro kazdy funk¢ni celek je deklarovana specidlni tfida. Hlavnim scriptem
pro spusténi programu je App.py.

Tab. 6.2 — Dulezité objekty pouzité v aplikaci

Nazev objektu Umisténi tiidy objektu
floorEstimation src/main.py
loadData src/input_feed/InputFeed.py
accEstimateFloor src/core/accelerometer_estimation/acc_estimate_floor.py
cameraEstimateFloor src/core/camera_estimation/camera_estimate_floor.py
bayesFilter src/bayes_filter/bayesFilter.py

V Tab. 6.2 mizeme vidét tyto objekty s nazvem a umisténim jejich tfid. Jedna se o takovou
strukturu, kdy ve ttidé floorEstimation jsou v konstruktoru vytvofeny objekty ostatnich tiid. To
znamena, Ze pfi inicializaci tohoto objektu jsou ostatni objekty inicializované také. Kazdy
objekt ma metodu spin(). Jedna se o funkce, které jsou volané v hlavni smycce programu.
Struktura je tedy naprogramovana tak, aby bylo mozné chod programu provozovat v online
(vyuziti dat v redlném cCase) nebo offline (s vyuzitim pfedem naméfenych dat) rezimu. Podle
rezimu nastaveni, jsou vybrany zdroje, odkud jsou data nacitana. V nasledujici ¢asti budou
zminéné ¢asti programu bliZze popsany.
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6.2.1 Nacitani akcelerometrickych a obrazovych dat

Jedna se o objekt loadData, ktery slouZi k nacitani dat. Objekt dale zajist'uje kontrolu na¢tenych
dat. Na zaklad¢ vstupniho parametru detection_mode, je vybrany zdroj. Pro nacitani
akcelerometrickych dat a dat obrazovych jsou vytvofeny separatni tiidy, jejichz objekty se
inicializuji v konstruktoru popisovaného objektu. Jedna se o objekty AccDataSource a
CameraDataSource.

V piipad¢, Ze je zvolena online detekce, je nacitan obraz z kamery nebo z detekce ovladacich
prvku a zrychleni z akcelerometru v realném Case. V piipadé, Ze je zvolena offline detekce, je
nacitan obraz z videa nebo ze souboru. Zrychleni je nacitdno ze souboru s namérenymi daty.

Pro vSechny uvedené piripady jsou vytvoieny specialni tfidy dédénim z abstraktnich t¥id. Diky
tomu je mozné inicializovat objekty se stejnym ndzvem, stejnymi metodami, které vSak maji
rozdilnou funkci, s ohledem na vyse zminéné pozadavky.

Prikladem muize byt objekt AccDataSource. Existuji dva riizné pfipady.
1) Online detekce

Objekt je inicializovan z tfidy AccRealTimeFeed, ktera je vytvofena dédénim z abstraktni tfidy
AccFeed. Hlavni metodou je get acceleration, ktera pti volani funkce dava jako vystup aktudlni
zrychleni. V tomto piipad¢ zrychleni ze senzoru v redlném case.

2) Offline detekce

Pokud je zvolena offline detekce, je objekt AccDataSource inicializovan z téidy CsvFileFeed,
kterd je opét vytvofena dédénim z abstraktni tfidy AccFeed. Opét je zde metoda
get_acceleration, ktera ma na vystupu zrychleni. Toto zrychleni je vSak nacitano ze souboru
Z méfenti.

Z tohoto piikladu je zfejmé, jaké vyhody tento pfistup ma. Jednad se predevSim o moznost
pouzivat stejny objekt, ktery je dle potieby inicializovan z funkéné odliSnych tfid. Dalsi
moznou vyhodou je jednoduchd implementace nové funkcionality a implementace zmén
Vv programu.

6.2.2 Implementace Detekce dle akcelerometrickych dat

Objekt accEstimateFloor v sobé obsahuje feSeni detekce podlazi na zakladé
akcelerometrickych dat. Detailni popis tohoto feSeni je v kapitole 5.2. Z toho divodu zde bude
zminéna zékladni logika v ndvaznosti na cely systém. Metoda, kterd je volana v hlavni smycce
programu je spin(). Jedna se o funkeci, ktera v sob¢ integruje vSechny prvky detekce. Je zaloZzena
na logice stavového automatu. Program ma 2 stavy.

e Kalibrace polohy (,,ride calibration*); pfizptisobeni na dany vytah,
e Detekce patra (,,estimate floor*); vypocet zmény podlazi v prabéhu jizdy.

Vstupem je aktualni zrychleni, které je nacteno jiz popsanym objektem loadData. Vystupem je
aktualni zména podlazi v kazdém kroku. StéZejni ¢asti je urCeni zastaveni vytahové kabiny.
V piipad¢, Ze vytah zastavil, tak je proménna elevators_ride_stop nastavena na hodnotu 1
(true). Tato informace je vyuzita v dalsi ¢asti. Proménna je na zacatku kazdé iteraci automaticky
nastavena zpét na 0 (false). V pifipadé, Ze je detekovano zastaveni vytahové kabiny, je
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vypoctena zména podlazi mezi aktualni a startovaci polohou. Tento vystup vstupuje do datové
faze.

6.2.3 Implementace Detekce podlazi dle obrazovych dat

Jedna se o objekt cameraEstimateFloor. Tento objekt v sob¢ zahrnuje vSechny ¢asti, které
zajist'uji klasifikaci dat z displeje. Vstupem je obrazovy zaznam displeje vytahu, jehoz nacteni
opét zajist'uje objekt loadData. Pii inicializaci byl nacten model CNN sité EfficientNetB0 a
vahy, které byly ziskany ve fazi uceni popsané v kapitole 5.3. Nacitaji se takové vahy, s kterymi
model dosahuje nejvyssi presnosti na validacnim datové sad¢€. Dale je definovan list Stitki, diky
kterému je mozné ptifadit nazev tiidy k prislusné klasifikaci. Jedna se o sekvenci ¢isel podlazi
ve vzestupném potadu.

Hlavni metodou je opét metoda spin(), ktera je volana v hlavni smy¢ce programu. Je provedena
pravé tehdy, kdyz je proménna elevators_ride_stop nastavena na hodnotu 1. Jedna se o
parametr objektu accEstimateFloor a podava informaci o zastaveni vytahové kabiny.
V piipad¢, Ze je podminka splnéna, jsou provedeny jednotlivé ¢asti metody spin.

Je nacten aktudlni obraz displeje a v prvni fazi je provedeno jeho ptedzpracovani. Upraveny
obraz poté vstupuje do klasifikatoru, ktery provede klasifikaci. Vysledkem je normovany
seznam skore jistoty vSech tfid daného vstupniho obrazu. Na zakladé znalosti listu §titkl je
mozné kazdé klasifikacni tfidé€ pfifadit jeji ndzev.

Ttida s nejvyssi hodnotou skore urcuje vysledek. V ptipadé€, ze hodnota skore je nizsi nez 80%,
jedna se dle experimentalniho ovéteni o chybnou klasifikaci. V tom ptipadé neni vysledek
povazovan za platny.

Vystupem je nazev tfidy, tzn. ¢islo aktualniho podlazi. Tento vysledek je vstupem pro datovou
fazi.

6.2.4 Implementace datové fuze

Posledni fazi v aplikaci je fuze dat. Tato ¢ast je implementovana v objektu bayesFilter. Datova
fuze je realizovana konceptem Bayesova filtru. Teoreticky ramec je popsany v kapitole 2.2.1,
navrh a teoretické ovéfeni je v popsané v kapitole 5.4. Z tohoto diivodu zde bude popis uveden
v kontextu celkové aplikace.

Vstupem jsou data zptedchozich ¢asti aplikace. Jednda se o vystupy =z objektu
accEstimateFloor, jehoz vystupem je zména podlazi mezi startovaci a aktualni polohou ulozena
do proménné acc_diff_floor. Dale se jedna o vystup z objektu cameraEstimateFloor, jehoz
vystupem je ¢islo aktualniho podlazi uloZzené do proménné camer_floor. Pro zaruceni spravné
funkcionality musi byt znadmy tabulky podminénych pravdépodobnosti, které byly vytvoreny
na zaklad¢é vyhodnoceni uspé$nosti zminénych programt. Jedna se o Tab. 5.5, ktera je do
programu nactena pod nazvem acc_probab_table a Tab. 5.6, ktera je nactena pod nazvem
camera_probab_table.

Vsechny casti jsou integrovany do metody spin, kterd je spousténa v hlavni smyc¢ce programu.
Nejprve jsou nacteny prislusné tabulky, dale je na zakladé vstupl provedena datova fuze. Poté
je proveden odhad na zaklad¢ informace o zméné podlazi acc_diff floor v kombinaci
s tabulkou podminénych pravdépodobnosti acc_probab_table. Nasledn¢ je provedena korekce
na zakladé informaci o aktualnim podlazi camer_floor v kombinaci s tabulkou podminénych
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pravdépodobnosti camera_probab_table. Vystupem je normalizovany seznam hodnot divéry
kazdého podlazi. To s nejvyssi hodnotou davéry je povazovano za podlazi, ve kterém se
aktuadlné nachazi vytahova kabina. V ptipadé, ze se vysledek shoduje s podlazim cilovym, je
program pozastaven. V opacném piipadé se pokracuje v jizd€ a seznam hodnot duvéry je ulozen
jako vstup pro fuzi v dal§im kroku.

6.3 Vizualizace vystupi

Na zavér jsou ukazany vysledky z aplikace. Prvotni ovéieni funkcionality probéhlo na vytahu
v budové A3 na Fakulté strojniho inzenyrstvi v Brné. Jednd se o vytah, jehoz minimalni
dosazitelné podlazi je ¢islo 1 a maximalni dosazitelné podlazi je ¢islo 7. Maximaln¢ je mozné
uskutecnit jizdu se zménou o 6 podlazi. V prubéhu jizdy byly zaznamenany skute¢na podlazi,
kde kabina vytahu zastavila, aby bylo moZné zpétné ovéfit vysledek. Systém byl kalibrovan pfi
jizd€ mezi podlazim 2 a 3. Poté byla provadéna detekce. Kabina vytahu zastavila béhem jizdy
v podlazi 3, 6, 2 a 7. Vysledek detekce je zobrazen na Obr. 6.2.
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Obr. 6.2 — Vysledek detekce pater pii jizdé vytahem

V prvni grafu odshora jsou zobrazeny vysledky jednotlivych ¢asti programu v porovnani se
skute¢nosti. JelikoZ je vyhodnoceni provadéno pouze v okamziku, kdy je detekovano zastaveni
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vytahu, jsou tato data diskrétni. Z vysledkl je patrné, ze skute¢na patra odpovidaji vystuptim
z datové fuze. Ve zbyvajicich grafech je pro nazorné€jsi predstavu zobrazen pribeh zrychleni a
rychlosti v prubéhu jizdy. Je mozné vidét, ze prvotni odhad vysledkt algoritmu vyuZzivajici
akcelerometrickd data byl v piipadé Spatného vysledku opraven vystupem z algoritmu
vyuzivajici obrazova data.

Daéle byly uloZeny seznamy hodnot divéry pro vSechna zastaveni. Vizualizaci hodnot duvéry
je mozné vidét na Obr. 6.3. Jedna se o vizualizaci divéry systému v detekované podlazi.
Kazdému zastaveni odpovidaji hodnoty s pfisluSnou barvou. Jednd se tak o rozd€leni
pravdépodobnosti pro 4 riizna zastaveni. Nejvyssi hodnota urcuje detekovanému podlazi.
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Obr. 6.3 — Vizualizace diivéry v detekované podlazi
Zvysledkti je patrné, Ze pokud je vystup zobou programi shodny, je vysledna
pravdépodobnost rovna 1. V piipadé, ze je méteni akcelerometru ¢i kamery odlisné, je vysledna

hodnota dtvéry niz$i a cast duvéry je piesunuta na podlazi, které odpovida vystupu
akcelerometru nebo kamery. Timto testem bylo ovéteno, Ze systém se chova dle predpokladii.
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7 VYHODNOCENI

7.1 Experimentalni ovéreni

Celkova uspésnost systému byla vyhodnocena na péti riznych vytahovych kabinach. Popis

jednotlivych vytahi a ukazky displeja jsou zobrazeny v nasledujici tabulce Tab. 7.1.

Tab. 7.1 — Popis a ukazka displeje vytahi pro ovéieni aplikace

Umisténi: Fakulta strojniho inzenyrstvi, budova A3
Minimalni podlazi: 1

Maximalni podlazi: 7

Vyrobce vytahu: OTIS

Umisténi: Fakulta strojniho inzenyrstvi, budova A4
Minimalni podlazi: 1

Maximalni podlazi: 7

Vyrobce vytahu: OTIS

Umisténi: Halasovo namésti, Lesna, Brno
Minimalni podlazi: 0
Maximalni podlazi: 13

Vyrobce: KONE

Umisténi: Pri¢ni, Zabrdovice, Brno
Minimalni podlazi: 0
Maximalni podlazi: 5

Vyrobce: KONE

Umisténi: Stefanikova &tvrt, Cerna pole, Brno
Minimalni podlazi: 0

Maximalni podlazi: 10

Vyrobce vytahu: KONE

62



Kapitola 7

Vyhodnocovana byla synchronizovana data z akcelerometru a z kamery. U dat z kamery bylo
zaruceno, ze je sniman pouze informacni displej. Nejprve byla provedena kalibrace pii jizde o
1 podlazi. Poté byla provedena jizda vytahem. Z divodu testovani nebylo nastaveno finalni
podlazi, proto vyhodnocovani probihalo po celou dobu jizdy.

7.2 Vysledky

Vysledky byly ulozeny a na zaklad¢ nich bylo provedeno vyhodnoceni.
Tab. 7.2 — Vysledky testovani funkénosti programu

Vytah Pocet spravnych Pocet chybnych Celkem
detekei detekei

A3 24 0 24

A4 21 0 21

Lesna 26 1 27

Zabrdovice 11 1 12

Cerna pole 34 1 35

Na zakladé téchto vysledki byla vypoctena celkova uspésnost algoritmu na 97%.
V tabulce Tab. 7.3 je zobrazena tspesnost jednotlivych ¢asti programu pro vS§echna méfeni.

Tab. 7.3 — Vysledky jednotlivych ¢asti programu

Pocet chybnych detekci

Procentualni uspéSnost

[-] [%]
Algoritmus obrazovych
10 91
dat
Algoritmus
21 81
akcelerometrickych dat
Datova fuze 3 97

Vizualizace vysledki testovani ve vytahu v budové A3 na FSI je zobrazena na Obr. 7.1.

Vysledky ostatnich méfeni jsou uloZeny v ptiloze ve slozce Results.
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Obr. 7.1 - Vizualizace vysledku jizdy vytahem v budové A3 na FSI

V grafu zobrazujicim zavislost podlazi na case je mozné vidét pozorované vysledky
jednotlivych Casti v pribehu jizdy. Vysledky datoveé fuze odpovidaji skutecnému prabehu jizdy.
Z vysledku je patrné, ze chybovost algoritmu zavisejicim na akcelerometrickych datech je
vyssi. V 9 ptipadech byl vysledek uréen chybné. Tato chyba byla vzdy takova, ze bylo urc¢eno
podlazi o 1 patro vyssi nebo o 1 patro nizsi. V ptipadé chybného vysledku kamery se jedna
pfedevSim o chybné urceni zastaveni vytahu, kdy se na displeji objevuje ¢islo nasledujiciho
podlazi a vytah je v pohybu. Tento jev je zplsobeny piedev§sim prabéhem zrychleni
konkrétniho vytahu. Realita je vSak takova, Ze se vytahova kabina rozjizdi a dosahuje
konstantniho zrychleni. Vystupem algoritmu vyuzivajiciho akcelerometricka data je posunuti o
0 podlazi. Z toho dlivodu je dana na 0 posunuti vysoka véha. Vysledkem datové fuze je, Ze se
detekované podlazi nijak neméni a systém Cekad na spravnou detekci zastaveni vytahu. Jev
chybné detekce zastaveni patra se Vv aplikaci objevuje, avSak v ptipad¢ zapojeni datové fuze
nema na vysledek Zzadny vliv. Timto vysledkem je zaroven mozné demonstrovat robustnost
navrzeného feSeni. OSetfit tuto chybu je také mozné piimo v algoritmu, kdy nebude mozné
detekovat zastaveni vytahu pti zméné patra nizsi nez 1. V aktualnim ptipadé€ byl zvolen pfistup
datové fuze a toto feseni je dle prezentovanych vysledkt spravné.
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8 ZAVER

Cilem prace bylo vyvinout a implementovat metodu detekce aktualniho podlazi pii prajezdu
vytahem pomoci fize dostupnych senzorickych dat. Na zéklad¢ resersni Casti byly jednotlivé
cile blize specifikovany a byl navrzen systém, ktery odpovidd pozadavkiim. Bylo vyuzito
obrazovych dat z kamery a akcelerometrickych dat z inercialni métici jednotky. Nejprve byly
realizovany jednotlivé Casti samostatné, aby bylo mozné ovéfit navrzend tfeSeni a ziskat
pozadovany vstup do datové fuze.

V prvni fazi byl vyvinut algoritmus vyuZzivajici akcelerometricka data, ktery umoznuje ze
zaznamenaného zrychleni vypocitat rychlost a polohu Vv redlném cCase bez degradace dat
driftem. Systém byl otestovan na 16 riznych vytahovych kabinach. Na zaklad¢ vysledkt byla
vytvorena tabulka podminénych pravdépodobnosti, ktera urcuje pravdépodobnost mérené
zmény podlazi za predpokladu skutecné zmény podlazi. Se zvySujici se zménou podlazi
pravdépodobnost spravného vysledku klesa.

V druhé fazi byl vyvinut systém vyuzivajici obrazova data. Displej vytahu poskytuje informaci
o ¢isle aktudlniho podlazi. Na zékladé klasifikace obrazu do klasifika¢nich tfid je mozné urcit
aktualni podlazi. Nejprve byla ziskdna obrazova mnozina, kterd zahrnuje obrazky displeju z
vice jak 20 vytahovych kabin. Na ziklad¢ téchto dat byla vybrdna a natrénovdana CNN
EfficientNet-B0. Tato sit’ provadi klasifikaci obrazového vstupu displeje vytahu. Vystupem je
rozlozeni pravdépodobnosti klasifikacnich tfid. Ttida s nejvyssi hodnotou pravdépodobnosti
urCuje Cislo aktudlniho podlazi zobrazené na displeji a tim i Cislo aktudlniho podlazi.
Klasifikace byla otestovdna na testovaci datové sad¢. Vysledna presnost klasifikace byla urcena
na 96%. Vysledky byly zaznamenany do tabulky podminénych pravdépodobnosti.

Zavé€retnou fazi bylo tyto informace vyuzit a spojit v datové fuzi. Cilem faze bylo zvysit
robustnost feSeni. Na zaklad¢ reSerSni ¢asti byl vybran koncept Bayesova filtru. Tento ptistup
umoznuje vyuzit pravdépodobnosti, které nemaji normélni rozdéleni. Zaroven lze zahrnout
pravdépodobnost vysledkt z algoritml na zakladé tabulek podminénych pravdépodobnosti.

Vv v

Algoritmus byl Gspésné teoreticky ovéten.

Jednotlivé Casti byly spojeny ve vysledné aplikaci. Byla naprogramovana aplikace, ktera
umoziuje vyuzit zaznamenand data nebo data ze senzorli v realném Case. Vysledny algoritmus
dokaze detekovat zastaveni vytahu a na zakladég této informace provede vypocet zmény podlazi
a klasifikaci aktualniho snimku displeje vytahu. Vysledky jsou dale spojeny v datové fuzi, jejiz
vystupem je aktudlni podlazi a pfisluSna velikost pravdépodobnosti, ktera urcuje daveéru
systému v detekované podlazi. Cely systém byl otestovan na synchronizovanych datech z 5
riznych vytahovych kabin. Vysledna pravdépodobnost byla stanovena na 97%.

S ohledem na prezentované vysledky je mozné povazovat vSechny cile prace za splnéné.

8.1 Budouci smérovani prace

Mezi hlavni nedostatky tohoto feSeni patii nutnost kalibrace polohy pied kazdou novou jizdou
vytahem. Dale vysoka zavislost na obrazovych datech pfi vyssi velikosti zmény podlazi, kdy
akcelerometr nedosahuje vysokych ptresnosti. S ohledem na tyto nedostatky je mozné pii dalSim
vyvoji sytému zohlednit Siroké moZznosti strojového uceni. Diky mnoZzstvi akcelerometrickych
dat ziskanych v ramci prace by bylo mozné aplikovat na data algoritmy, které by se na zaklad¢
téchto dat dokazaly adaptovat na dany vytah. Jednalo by se napt. o LSTM sité. Jednd se RNN,
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které jsou vyuzivany pii detekci sekvenci a Casove zavislych dat. Vysledkem by méla byt vyssi
presnost a univerzalnost feseni.
Dal$im omezenim je maximalni pocet pater, které algoritmus dokéze detekovat. V piipadé

pozadavku jizdy ve vyssi budové je nutné rozsitit klasifikaci o nova obrazova data, provést
vyhodnoceni uspésnosti a rozsifit tabulku podminénych pravdépodobnosti.

Finalnim krokem bude jednotlivé dil¢i ulohy zminéné v uvodu prace integrovat do fungujiciho
celku, ktery umozni autonomnimu systému uspésné vyuzivat prepravu vytahem.
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