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Navrh asistenéniho mobilniho robotu pro nasledovani osob

Stru€éna charakteristika problematiky ukolu:

Asistencni roboty mohou mit fadu podob, od robotd, které maji délat lidem spolecnost pres
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pomoci lidem s pfepravou ndkladu. A pravé do posledni zminéné kategorie spada robot, ktery by
mél byt vyvinut v ramci této bakalarské prace. Od takového robotu oéekavame, Ze bude schopen
nasledovat konkrétni osobu a fidit se jejimi pokyny. Tyto pokyny by mély byt pfedavany v co
mozna nejpfirozenéjSi podobé, aby danou osobu co nejméné zatéZovaly a nebylo potfeba
Zadného specialni zafizeni pro ovladani robotu.

Cile bakalarské prace:
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z kamery umisténé na robotu detekovat osobu, nasledovat ji a fidit se jejimi gesty.
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ABSTRAKT

V Gvodu prace je predstaveno nékolik algoritm{l pro detekci osob, detekci gest a sledovani
osob v obraze. Nésledujici Cast se zaméfuje na popis vytvofeného programu. Jmenovité
realizaci detekce osob, detekce gest, sledovani osob a aplikaci programu na robotickou
platformu. V rdmci této prace je taktéZ feSeno fizeni robotické platformy na zékladé
vystupll z vytvoreného programu.

KLICOVA SLOVA

detekce osob, sledovani osob, detekce gest, Kalmandv filtr, Jetbot

ABSTRACT

At the beginning of the thesis, several algorithms for person tracking, gesture detection,
and person tracking are presented. The following section focuses on the description of
the created program. Namely, the implementation of person detection, gesture detection,
person tracking, and program application to the robotic platform. This work also handles
the control of the robotic platform based on the outputs of the created program.

KEYWORDS
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Uvod

V poslednich letech dochéazi k rapidnimu rozvoji v oblasti robotiky a um¥lé inte-
ligence, co® umo®-uje vyvoj a aplikaci robot- ve zcela novych oblastech. Jednou
Z t¥chto oblasti jsou prav¥ asisten£ni roboty. Diky um¥lé inteligenci mohou asis-
tenfni roboty kooperovat s £lov¥kem v Uzké souf£innosti. Pomoci p°esnych pokyn-
jsou schopny velice exibiln¥ reagovat a mohou tak pomoci £lov¥ku s jinak obti°-
nymi Ukoly. Dale mohou slou®it jako ochrance £lov¥ka p°ed nebezpe£im nebo jako
prevence Uraz- na pracovizi.

Asisten£ni robot by m¥l byt schopny nasledovat urfitou osobu a rozeznat ji od
ostatnich osob. Dale by m¥l co nejp°irozen¥ji reagovat na p°ikazy osoby, kterd ho
°idi. P°ikazy m-°e robot p°ijimat p°imo z pofitate, kde po£fitaE slou®i jako zpro-
st’°edkovatel instrukci mezi robotem a £lov¥kem, ale prav¥ posun v um¥lé inteligenci
umo®-uje mnohem jednodu??i a p°irozen¥j?i °e2eni: gesta. Pomoci gest je £lov¥k
schopen efektivn¥ p°edat informace pot°ebné pro °izeni robota.

Prav¥ zmin¥né ovladani pomoci gest je nejv¥t2i p°ednosti asisten£nich robot:,
kte°i jsou p°edm¥tem této prace. Diky ovladani pomoci gest jsou roboty schopny
pracovat v naro£nych prost°edich, kde svym jednoduchym ovladanim zbyte£n¥ neza-
t¥°uji ucivatele. Velkou vyhodou je také schopnost robota nasledovat ur£itou osobu,
kterd nemusi pohyb robota extern¥ ovladat a m-°e se tak vice soust®edit na spln¥ni
Své prace.

Konkrétni p°iklady vyu®iti asisten£nich robot- m-°eme najit nap®. ve zdravot-
nictvi, kde jsou jejich vyhody ji° uplat-ovany, pomahaji nap°iklad jako asistenti
chirurg-m p°i operacich. V budoucnu by navic mohli pomoci s p°epravou zran¥nych
na mistech, ktera jsou obti°n¥ dostupna. Ve stavebnictvi by mohli slou®it k p°eprav¥
nakladu na obti°n¥ dostupnych mistech nebo s manualni praci p°imo na stavenizti.
Velké vyuCiti najdou tyto roboty v ramci armadnich sil, kde mohou operovat jako
podpora vojenskych sil. V extrémnich podminkéach, jako jsou ozbrojené kon ikty,
jsou vlastnosti asisten£nich robot- zmin¥né v p°edchozim odstavci o to vic k u®itku.

P°ikladem takového asisten£niho robota m-°e byt nap®. Mission Master SP [31]
od rmy Rheinmetall, ktera se zam¥°uje na vyvoj modernich armadnich pomocnik-.
Tento asisten£ni robot slou®i k p°eprav¥ nakladu pro vojenské jednotky. Dok&°e
nasledovat £lov¥ka skrz slo®ity terén, ale m-°e slouit i jako pozorovatel, hlidka.

Asisten£ni roboty mohou také slou®it jako eduka£ni nastroje nebo roboti£ti maz-
liEci. Firma Unitree vyvinula robota Unitree Gol [39], ktery slou®i p°esn¥ pro tyto
U£ely. Unitree Gol doka®e pomoci um¥lé inteligence rozeznat £lov¥ka a jit po jeho
boku. S velkou 2kalou dal2ich senzor- se jedna o pozoruhodného robota, ktery ma
simulovat chovani psiho mazlifka.
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1 Re2er2e

Pro zdarné spln¥ni po®adavk- prace je t°eba vytvo°it software, ktery bude schopen
v obraze detekovat £lov¥ka, p°i°adit mu identitu, sledovat ho a reagovat na jeho
gesta. Nasledn¥ jej bude t°eba aplikovat na vhodnou robotickou platformu. Proto
se v nasledujici re2erdi zam¥°im na r-zné metody detekce £lov¥ka, konkrétn¥ na
algoritmy HOG (Histogram of oriented gradienty} s SVM (Support vector maching
[12], kaskadni klasi kator s Haarovymi p°iznaky a AdaBoostem [40] a neuronové
sit¥, kde rozeberu i konkrétni modely pouPivané pro detekci nejen £lov¥ka. Jmenovit¥
ResNet [16], YOLOVS5 [17] a MobilenetV2 [34] Déale se budu soust°edit na modely
pou®ivané ke sledovani osob skrz jednotlivé snimky, jejich princip a rozdily mezi nimi.
Poslednim tématem této re2er2e budou metody detekce gest, které jsou zejména
d-le®ité pro p°edani p°ikaz- robotovi.

1.1 Detekce £lov¥ka v obraze

1.1.1 HOG s SVM

HOG algoritmus slou®i k vytvo®eni reprezentace obrazku na zaklad¥ histogram- ori-
entovanych gradient-, co® umo®-uje efektivni porovnani obrazk-. Tento algoritmus
byl p-vodn¥ navr®en jako reprezentace obrazu pro detekci lidi v obraze, ale m-°e
byt vyuCit pro detekci i jinych objekt- a dokonce i pro detekci gest. Pro detekci
£lov¥ka pou®ivaji Dalal a Triggs ve své praci [12] algoritmus strojového u£eni SVM.
Je ale d-leité zminit, °@ HOG algoritmus neni vazany na SVM, je mao°no jej pouCit

I s jinym algoritmem strojoveho u£eni. SVM slou®i pro klasi kaci a regresi, a pomoci
dat ziskanych diky algoritmu HOG je schopen efektivn¥ rozeznat £lov¥ka v obraze.

Princip algoritmu HOG

Algoritmus HOG analyzuje gradienty (sm¥rové zm¥ny barvy nebo intenzity) malych
obdélnikovych oblasti v obraze. Ve své praci [12] uvedli auto®i Dalal a Triggs, °e
tyto oblasti, nazyvané bu-ky, se p°ekryvaji, aby zachytily informace robustn¥j2im
zp-sobem. Histogramy gradientnich orientaci v ka°dé bu-ce jsou pak vypofitany

a normalizovany. Normalizace se provadi za Ufelem zohledn¥ni zm¥ny osv¥tleni a
kontrastu. Pro normalizaci se pouCiva zejména euklidovska norma, znama také jako
L2 norma. Tyto normalizované histogramy jsou poté sloufeny do podoby vektoru,
ktery tvo°i komplexni reprezentaci obrazku.
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Vypo£et velikosti a sm¥ru gradientu

Gradienty se po£itaji na obrazku 2edé 2kaly pomoci Sobelova operatoru, co° je typ
Itru, ktery funguje na principu vypo£tu va®eného sou£tu intenzit sousedicich pixel-
ve sm¥rech x a y. Sobel-v operator se pouciva k detekci hran v obrazku. D-vodem
je, °e hrany zpravidla zp-sobuji velkou zm¥nu intenzity (jasu) spolu sousedicich
pixel-. Sobelovi operatory pro vypo£et gradientu ve sm¥ru x a y jsou zobrazeny na
rovnicich 1.1 a 1.2.

2 3
1 0 1
x:§ 2 OZZ (1.1)
101
2 3
1 2 1
y:§o 0 Oé (1.2)
1 2 1

Tyto gradienty jsou pak pouCity pro vypofet velikosti a sm¥ru ka°dé bu-ky.
Velikost gradientu se vypo£itad pomoci rovnice 1.3 a sm¥r pomoci rovnice 1.4.

q —
jGj= Gi+ G? (1.3)
= arctan( G,=Gy) (1.4)

Gx znaf£i gradient ve sm¥ru x &, gradient ve sm¥ru y.

Princip algoritmu SVM

SVM je tzv. algoritmus ufeni s uf£itelem. To znamena@, °e pot°ebuje sadu dat, ktera
jsou ji° klasi kovana a na kterych se nau£i spravn¥ p°i°adit novym dat-m t°idu. SVM
funguje tak, °e pomoci trénovacich dat vytvo°i hranici (nadrovinu), ktera dokafe
rozd¥lit n-dimenziondlni prostor do t°id. N-dimenziondlni prostor rozd¥li takovym
zp-sobem, abychom mohli jednodu2e p°i°adit novému bodu jeho t°idu.

Pro detekci £lov¥ka Ize pouCit linearni SVM algoritmus, ktery na zaklad¥ vlast-
nosti obrazku rozd¥li data do dvou t°id, rozli2ujicich jestli je v obraze p°itomen
£lov¥k nebo neni. Chapelle, Ha ner a Vapnik [11] vysv¥tluji SVM ve stru£nosti
nasledovn¥: vzhledem k mno®in¥ bod-:, které nale®i jedné ze dvou t°id, linearni
SVM nachéazi nadrovinu ponechavajici maximalni mo°ny zlomek bod- stejné t°idy
na stejné stran¥, zatimco maximalizuje vzdalenost obou t°id od nadroviny . D--
le®itym pojmem jsou tzv. support vektory co® jsou body nebo vektory, které jsou
nejbli®e nadrovin¥ a maji vliv na jeji pozici.

Pomoci dat z algoritmu HOG je mo°no natrénovat SVM klasi kator, ktery bude
schopen detekovat £lov¥ka v obraze.
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Obr. 1.1: Prostor rozd¥leny nadrovinou odd¥lujici od sebe dv¥ t°idy. Obrazek p°evzat
z [43].

1.1.2 Kaskadovity klasi kator s Haarovymi p°iznaky a AdaBoos-
tem

Jedna se o algoritmus strojového ufeni, ktery ve své praci p°edstavili Viola a Jones
[40]. Prvotn¥ slouCil k detekci oblifeje v obrazku, ale Ize ho pou®it i pro detekci
£lov¥ka £i jinych objekt-.

Pro trénink algoritmu, je t°eba mit sadu obrazk-, kde se vyskytuje i nevyskytuje
objekt, ktery chci rozeznat. Pomoci t¥chto dat se algoritmus nasledn¥ uf£i rozeznat
dany objekt. Informace o obrazku ziskava algoritmus pomoci Haarovych p°iznak:,
které spo£ita na tzv. integralnim obrazku. D-leitou sou£asti je AdaBoost, ten b¥-
hem tréninku klasi katoru identi kuje Haarovy p°iznaky, které dob°e reprezentuji
dany objekt a z mnoha slabych klasi kator- vytvo°i jeden silny klasi kator. Kaska-
dovita struktura klasi kator- slou®i k dalzimu zrychleni detekce.

Haarovy p°iznaky

R-zné objekty maji speci cké rysy. V p°ipad¥ oblifeje se m-°e jednat nap®. o tmav?i
oblast o£i oproti tva°im. Tyto oblasti jsou identi kovany pomoci Haarovych p°i-
znak-, jejich® podobu m-°ete vid¥t na obrazku 1.2.
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Obr. 1.2: Haarovy p°iznaky. Obrazek p°evzat z [27].

Hodnota Haarovych p°iznak- se spo£ita na obrazku 2edé 2kaly jako rozdil sou£tu
intenzity pixel- zahrnutych v £erném obdélniku a sou£tu intenzit pixel- zahrnutych
v bilém obdélniku.

Integralni obraz

Jedna se o reprezentaci obrazu, diky které se vyrazn¥ zrychli vypo£etni doba Haa-
rovych p°iznak:.

Obr. 1.3: Princip integralniho obrazu. Obrazek p°evzat z [8].

Na obrazku 1.3 vlevo je jednoducha reprezentace obrazu 2edé 2kaly. Uprost°ed se
nachazi integrélni obraz spo£itany ze zmin¥ného obrazu 2edé 2kaly. Obrazek vpravo
symbolizuje zp-sob vypo£tu integralniho obrazu. Integralni obraz v lokaci x,y ob-
sahuje soufet intenzit pixel- nad a vlevo x,y. Hodnota v x1,y1 bude tedy rovna A a
hodnota v x2,y2 rovnha A + B + C + D [40].
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AdaBoost

AdaBoost algoritmus se pou®iva p°i tréninku klasi katoru, ktery slou®i k rozeznani
£lov¥ka v obraze. B¥hem tréninku jsou Haarovy p°iznaky po£itany na celém obraze.
Problémem je, % v¥t2ina Haarovych p°iznak- nereprezentuje dob°e dany objekt.

K vybrani p°iznak:, které dob°e reprezentuji dany objekt, slou®i AdaBoost. Ten
z vicero vhodnych slabych klasi kator-, odpovidajicich ka°dy jednomu Haarovu p°i-
znaku, vytvo®i jeden silny. Wbrani vhodnych slabych klasi kator- probiha b¥hem
tréninku, kdy na sad¥ p°iklad- obrazku s objektem a bez, vybira AdaBoost vhodné
Haarovy p°iznaky a p°i°azuje jim vahy podle p°esnosti klasi kace. Finalni silny kla-
si kator je va®enym souf£tem slabych klasi kator-. Podle Violy a Jonese stafi jeden
silny klasi kator slo®eny z pouze 200 slabych, abychom dosahli p°esnosti detekce
okolo 95%, v p°ipad¥ detekce oblifeje v obraze.

Kaskadovita struktura klasi kator-

Proto®e ve v¥t2in¥ obrazku nebude p°itomen na2 objekt, nema cenu pou®it nalni
silny klasi kator na ka°dou £ast obrazku. Misto toho je silny klasi kator rozd¥len
na kaskady, které se skladaji ze slabych klasi kator- vybranych AdaBoostem.

Ka°da kaskada funguje jako test ur£ujici p°itomnost objektu. Kaskady jsou apli-
kované jedna za druhou. Zpravidla prvni kaskady hledaji obecn¥j2i znaky objektu a
nalni kaskady vice detailni znaky objektu. Pokud jedna z kaskad rozhodne, °e se
nejedna o dany objekt, p°esouva se detekce na dal?i £4ast obrazku a zbylé kaskady
se nevyhodnocuji. fast obrazu, kter4 projde vzemi kaskadami je klasi kované jako
hledany objekt. Timto zp-sobem se docili znaEného zrychleni celého procesu detekce
[30].

1.1.3 Neuronové sit¥

Jak u°® ndzev napovida neuronové sit¥ jsou typ algoritmu, ktery se inspiroval lidskym
mozkem. Jsou schopné °ezit 2iroké spektrum problém- a jednim z nich je prav¥ pro
nas d-le®ita detekce £lov¥ka. Problematika neuronovych siti je rozsahla a mimo
ramec této prace, popis neuronovych siti je k dispozici zde [42]. V této praci pouze
p°edstavim problematiku neuronovych siti a zam¥°im se na vyu®iti neuronovych siti
pro zpracovani obrazu.

Neuronova si” vyu®iva vrstvy vypo£etnich bun¥k neboli neuron-. Virstvy neuron-
jsou navzajem propojeny. Zpravidla se data p°esouvaji z vstupni vrstvy do skrytych
vrstev a déle do vystupni vrstvy viz. obrazek 1.4.
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Obr. 1.4: Schéma neuronové sit¥. Obrazek p°evzat z [24].

Neuronova si” m-°e mit libovolné mnao°stvi t¥chto vrstev. Ka®da vrstva upravuje
data tak, aby co nejlépe reprezentovala dany problém [32]. Spojeni mezi jednotlivymi
neurony de nuji vahy. Ka®da vrstva navic obsahuje tzv. bias neboli posun, co° je
neuron, ktery neni nijak spojen s p°edchozi vrstvou, ale je spojen se v2Zemi neurony
své vrstvy. Tento neuron obsahuje ur£itou numerickou hodnotu danou tréninkem
neuronové sit¥.

Aby neuronoveé sit¥ spravn¥ porozum¥ly problému a dokazaly ho Usp¥2n¥ °ezit,
pot°ebuji velké mno°stvi dat. Data jsou jim pak podavana b¥hem ufeni a slou®i k
tréninku sit¥. B¥hem tréninku se vahy spojeni a posun jednotlivych vrstev upravuji
tak, aby co nejlépe generalizovaly dany problém. K Upravam vah se pou®iva optima-
liztor, ktery b¥hem zp¥tné propagace chyby hleda nejlep?i kombinaci vah a posun-.
Zpravidla se pro tento Ufel pou®iva metoda gradientniho sestupu [1].

Konvolu£ni neuronové sit¥

Konvolu£ni neuronové sit¥ se pou®ivaji jak pro klasi kaci objekt- v obraze tak pro
detekci objekt- v obraze, a také pro segmentaci obrazu. Pokud chceme detekovat
£lov¥ka v obraze, je tento typ neuronové sit¥ spravnou volbou.

Tyto sit¥ pouCivaji konvolu£ni vrstvy. Konvolu£ni vrstvy jsou navrleny tak, aby
rozpoznavaly r-zné vzory, jako jsou hranice, tvary a dal?i geometrické Gtvary. Ka°da
konvolu£ni vrstva obsahuje r-zné typy ltr-, které se u£i rozpoznavat vzory v datech.
Tyto Itry se trénuji b¥hem tréninku neuronové sit¥ tak, aby co nejlépe reprezento-
valy dany problém.

Konvolu£ni Itr neboli konvolu£ni jadro je matice hodnot urEend b¥hem tréninku,
kterd se aplikuje na obraz. V¥t?inou je velikost matice 3x3, ale neni to nutnosti.
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Matice se posouva po obraze s urfitym krokem. P°i ka®dém kroku se hodnoty matice
vynasobi s intenzitami pixel- obrazku, hodnoty se seftou a ulo® do bu-ky viz.
obrazek 1.5.

Obr. 1.5: Princip konvolu£niho Itru. Obrazek p°evzat z [2].

Jak je z°ejmé z obrazku, aplikovat konvolu£ni Itr v okraji obrazku je proble-
matické. Z toho d-vodu se pou®iva vycpavka neboli anglickypadding To znamena,
% se obrazek oblo®i vrstvou pixel- s hodnotou nula. Diky této Uprav¥ jsme schopni
aplikovat konvolu£ni Itr i na okrajich obrazku.

Dal?i technikou, ktera se pouciva v ramci konvoluEnich neuronovych siti je sdru-
%ovani, anglicky pooling Slou®i ke shrnuti informaci obsa®enych v obrazku a zmen-
2eni rozm¥r- dat p°ena2enych mezi vrstvami sit¥. To vede k ni®? vypo£fetni na-
ro£nosti a navic pomaha °e?t problém anglicky zvangver tting , kdy se si” naufi
rozeznavat p°iliZ dob°e data z trénovaci sady, ale 2patn¥ reaguje na nova data.

Pooling je proces, kdy se matice o urfitém rozm¥ru, v¥tsinou 2x2, posouva po
obraze a vybira nejv¥t2i hodnotu obsa®enou ve vyb¥ru této matice. Tomuto zp-sobu
poolingu se °ikAMax Pooling viz obrdzek 1.6. Dalkim zp-sobem je nap°Average
Pooling (pr-m¥rné sdru®ovani). Hodnoty obsalené v matici se pr-m¥ruji na jednu
hodnotu.
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Obr. 1.6: Max Pooling. Obrazek p°evzat z [3].

Peedtrénované modely pro detekci objekt:

ResNet je zkratkou pro Residual Network vyu®iva rezidualni bloky k efektivnimu
zpracovani obrazu. Rezidualni blok se sklada z n¥kolika vrstev, které slou®i k uEeni
rezidualni funkce sit¥. Ta je de novana jako rozdil mezi vstupem a vystupem bloku.
Namisto toho, aby se si” p°imo ufila odvozeni mezi vstupem a vystupem, u£i se si’
rezidualni zobrazeni, co® zjednodu?uje trénovani hlubokych neuronovych siti. Navic
pomaha °e?it problém mizejiciho gradientu.

Rezidualni blok m-°eme dale vysv¥tlit takto: pokud oznafime po°adované zob-
razeni jako Hy, a nechame nelinearni vrstvy hledat zobrazerit, = Hy, X, tak
po°adované zobrazeni se d& vyjad°it jakBy + X.

Obr. 1.7: Schéma rezidualniho bloku. Obrazek p°evzat z [16].

Existuji d-kazy o tom, °e tento typ neuronovych siti se jednodu2eji optimalizuje
a m-e ziskat na p°esnosti diky znaEné hloubce siti. V praxi se ale misto oby£ejnych
rezidualnich blok- pou®ivaji tzv. bottleneckrezidualni bloky. Je to varianta rezidu-
alniho bloku, ktera vyu®ivad 1x1 konvolu£niho Itru k vytvo°eni tzv. bottlenecku.
Bottleneck redukuje mnao®stvi parametr-. My2lenkou je ud¥lat bloky co neju®?i a
tim zv¥t2it jejich hloubku a sni®it pofet parametr-.
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MobilenetV2 je architektura konvolu£ni neuronové sit¥, kterda je navreena tak, aby
dob°e fungovala na mobilnich za®izenich. Tato architektura je zalo®ena na inverto-
vané struktu®e rezidualnich blok-. Tyto bloky byly zavedeny p°edevzim z vykon-
nostnich d-vod-. Jsou opakem, jak ndzev napovida, rezidualnich blok- zmin¥nych
v podkapitole v¥nujici se ResNetu.

Normalni rezidualni blok ma strukturu: 2iroky -> Uzky -> 2iroky. Vstupni blok
ma vysoky pofet kanal-, ktery je stlaEen pomoci 1x1 konvoluce, tento pofet se
nasledn¥ znova pomoci 1x1 konvoluce navy?i.

Zatimco invertovany rezidualni blok ma strukturu: Uzky -> 2iroky -> Uzky. V
tomto p°ipad¥ nejd°ive navy2ime pofet kanél- pomoci 1x1 konvoluce a nasledn¥
za pou®iti 3x3 hloubkové konvoluce zasadn¥ sni®ime pofet parametr- a posledni
1x1 konvoluce pak slou®i k sni®eni po£tu kanél-, tak abychom mohli sefist vstup s
vystupem.

Architektura MobileNetV2 se sklada z pof£ate£ni pln¥ konvolugni vrstvy s 32
Itry, nasledované 19 invertovanymi rezidualnimi bottleneck vrstvami.

Obr. 1.8: Konvolu£ni blok - Mobilenetv2. Obrazek p°evzat z [34].

YOLOV5 je neuronova si’, kter4 zpracovava obraz jako celek. Timto zp-sobem
se odlizuje od starzich p°istup- vyulivajicich posuvného ltru, kde se jednotlivé
£asti obrazk- klasi kovali na vicekrat. Tento p°istup umao®-uje rychlej2i zpracovani.
D-vodem je, °e neuronova si” ji°® nemusi vykonavat mnoho nezavislych vyhodnoceni.
Navic se dosahne i vy p°esnosti, proto®e jsou siti zp°istupn¥ny informace o obrazu
jako celku namisto jen £asti obrazu.
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Neuronova si” YOLOV5 se sklada ze t°i hlavnich £asti. Z pate°e, krku a hlavy.
Pate°i sit¥ je konvolu£ni neuronova si’, ktera extrahuje r-zné informace o obrazku.
Na ni navazuje krk sit¥ p°edstavujici °adu vrstev, které kombinuji tyto informace a
posilaji je dal hlav¥ sit¥. Hlava YOLOV5 obstarava predikci a klasi kaci.

Obr. 1.9: Architektura YOLOvV5. Obrazek p°evzat z [38].

YOLOV5 ma a° deset architektur, které se lizi p°edevZim mno°stvim trénovatel-
nych parametr-, co® ma v d-sledku dopad na p°esnost, rychlost a velikost modelu.

Obr. 1.10: Porovnani architektur YOLOV5. Obrazek p°evzat z [38].

1.2 Metody Sledovani osob

Existuji dva zékladni p°istupy poufivané ke sledovani £lov¥ka v obraze. Prvnim z
nich je tzv. pohybovy model [10], ktery predikuje polohu osoby na zaklad¥ jeho
p°edchozi polohy. Druhy je tzv. vzhledovy model, ten sleduje £lov¥ka, jak nazev
napovida, na zaklad¥ jeho vzhledu. Oba modely pot°ebuji algoritmus, ktery bude
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schopen detekovat £lov¥ka v obraze viz. kapitola 1.1, tak aby mohly nasledn¥ pra-
covat s informacemi o vzhledu a poloze £lov¥ka. Aby se dosahlo v¥t? p°esnosti
pou®ivaji se tyto p°istupy ve V¥t2in¥ p°ipad- zarove-.

1.2.1 Pohybovy model

Pohybovy model vyu®iva ke sledovani lidi informace o jejich poloze. Ve snimku
zaznamena polohu ka®dého £lov¥ka v obraze. V novém snimku provede toté® a na-
mapuje nové polohy na staré pomoci jejich vzdalenosti od sebe. Model p°edpoklada,
% polohy ve dvou po sob¥ jdoucich snimcich, které od sebe budou mit nejmenzi
vzdalenost, pat°i stejné osob¥.

Ke zp°esn¥ni této metody se pou®ivd Kalman-v Itr [22]. Slou®i k predikci a
korekci polohy ve snimku. Ten v prvnim kroku, diky Gdaj-m o p°edchozi poloze,
predikuje polohu osoby v nasledujicim snimku. V nasledujicim kroku porovna nov¥
zm¥°enou polohu s predikovanou polohou a na zaklad¥ t¥chto dvou hodnot vypro-
dukuje odhad realné hodnoty nové polohy.

Pohybovy model s Kalmanovym Itrem funguje na stejném p°edpokladu jako
oby£ejny pohybovy model. Jedinym rozdilem je, °e misto vzdalenosti poloh ve dvou
snimcich porovnava vzdalenost polohy bodu v novém snimku s polohou predikovanou
Kalmanovym lItrem.

Nevyhodou je, °e pokud pohybovy model ztrati pozici sledovaného £lov¥ka, vli-
vem p°iliz2 rychlého pohybu, p°ekryti jinym £lov¥kem (tento problém £aste£n¥ °e?i
Kalman-v Itr) nebo pozici mimo video zaznam, neni model schopny £lov¥ka znovu
navazat.

1.2.2 Vzhledovy model

*e2j dva zakladni problémy: vytvo°eni reprezentace vzhledu £lov¥ka a porovnani
podobnosti £lov¥ka ve dvou snimcich.

P°i reprezentaci £lov¥ka je t°eba extrahovat r-zné informace o vzhledu £lov¥ka,
které budou daného £lov¥ka co nejlépe charakterizovat. K vytvo°eni reprezentace
£lov¥ka m-°eme pou®it nap’iklad algoritmus HOG zmin¥ny v kapitole 1.1.1 nebo
opticky tok viz. [21]. V¥t2inou se pro ziskani reprezentace £lov¥ka pou®iva vice al-
goritm-, tak aby se dosahlo v¥t2i robustnosti a p°esnosti.

K porovnani podobnosti £lov¥ka se pouCivaji r-zné matematické modely, které
se sna’i co nejlépe interpretovat ziskané reprezentace £lov¥ka. Jmenovit¥ Ize pou°it
algoritmus SVM, kterému se v¥nuje kapitola 1.1.1, nebo neuronové sit¥ popsané v
kapitole 1.1.3.

Vyhoda této metody spo£iva v tom, °e pokud ztrati sledovaného £lov¥ka v obraze
je po jeho znovuobjeveni schopna ho rozpoznat a znovu sledovat. Metoda je ale
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bohuel nachylna na zm¥ny osv¥tleni, 2patn¥ funguje s kamerami s nizkym rozlizenim
a je vypo£etn¥ naro£na.

1.3 Rozpoznavani pohybovych gest v obraze

1.3.1 Odhad Kli£ovych bod-

Ke zdarné detekci gest je t°eba v obraze rozpoznat £lov¥ka, tomu se podrobn¥ v¥nuje
kapitola 1.1, odhadnout speci cké body na t¥le £lov¥ka a pomoci bod- identi kovat
gesta. Speci cké body jsou nap°iklad loket, ruka, koleno atd. K odhadu bod- se
vyu®ivaji zejména neuronove sit¥ [7], které jsou popsany v kapitole 1.1.3. Dal2im
zp-sobem jak odhadnout tyto body je technologie Azure Kinect DK [25], ktera
vyu®iva hloubkové snimani popsané v podkapitole Azure Kinect DK.

MediaPipe Pose

Jednim z mnoha °e2eni pro p°esné sledovani d-le®itych bod- na t¥le £lov¥ka je
MediaPipe Pose. Od ostatnich °e2eni se odli2uje p°edev2im svoji rychlosti a malou
vypo£etni naro£nosti. DokaCe rozeznat 33 bod- se t°emi stupni volnosti (x,y pozice
v obraze a viditelnost). Je mo°no jej pou®it pouze pro jednu osobu v obraze.

MediaPipe Pose pouCiva dvoustup-ovy p°istup. V prvnim kroku detekuje ob-
last kde se nach&zi £lov¥k, v nasledujicim kroku predikuje v2ech 33 bod-. Navic
predikuje dal?i dva virtuélni body, které popisuji st’ed a rotaci £lov¥ka, a velikost
kruhu obepinajici £lov¥ka. Toto °e2eni je inspirovano Leonardo da Vinciho Vitruvian-
skym mu®em. Tyto dva body slou®i k lep2imu sledovani klifovych bod- v naro£nych
p6zéach.

Obr. 1.11: Vitruviansky mu® srovnany pomoci dvou virtualnich bod-. Obrazek p°e-
vzat z [7].
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V p°ipad¥ videa je detektor pou®it pouze u prvniho snimku. V dal2ich snimcich
je k odhadu oblasti obsahujici £lov¥ka pouCita poloha klifovych bod- p°edchoziho
snimku. Detektor je zalo®en na Uvaze, e ve videu bude vedy vid¥t hlava, ktera slou®i
jako zachytny bod k detekci £lov¥ka. To vede k rychlému a vypo£etn¥ nenaro£nému
detektoru.

Na rozdil od ostatnich p°istup-, které predikuji body pomoci vypo£etn¥ naro£-
nych heatmap[9], pou®iva MediaPipe Pose regresni p°istup, na ktery dohli®i predikce
vZech bod- pomoci kombinace heatmap a o setu. Ztratova funkce heatmapy a o -
setu se pouliva pouze p°i tréninku a odpovidajici vystupni vrstvy jsou z néalniho
modelu p°ed pouCitim vyjmuty.

Azure Kinect DK

Azure Kinect DK vyuCiva k predikci bod- £lov¥ka pokro£ilé senzory Al, hloubkovy
senzor a RGB video kameru.

Hloubkovy senzor pomoci blizko infraEerveného za°eni vytva®i hloubkovou mapu,
kterd nasledn¥ slou®i k urfeni bod- £lov¥ka. Senzor vy2le do prostoru za°eni a na-
sledn¥ ur£i hloubku ka®dého pixelu v milimetrech pomoci £asu, za ktery paprsek
urazi vzdalenost od senzoru do prostoru a zpatky. Hloubka pixelu je jeho vzdalenost
od senzoru hloubky.

Kinect dok&® snimat vice osob zarove-. U ka°dé osoby sleduje 32 bod- a jejich
orientaci. Poloha a orientace jednotlivych bod- jsou odhady vzhledem ke globalni
referen£ni soustav¥ senzoru hloubky.

Pof£atkem celé kostry vytvo°ené jednotlivymi body je oblast ky£li, odkud algorit-
mus pro vypo£et bod- £lov¥ka dopo£itava pozici a orientaci jednotlivych bod-. Al-
goritmus vyu®iva p°edtrénované neuronove sit¥, ktera zpracovava informace z hloub-
kového senzoru a RGB kamery.

1.3.2 Identi kace gest v obraze

Identi kace gest m-°e byt realizovana dv¥ma odliznymi zp-soby. Prvni zp-sob roze-
znava gesta heuristicky neboli staticky. To znamena °e gesta urEime pomoci polohy
kliEovych bod- relativn¥ v-£i sob¥, nap®iklad ruka je vy2e ne® hlava.

Problémem tohoto zp-sobu °e2eni je jeho jista nep°esnost, kdy p°i nep°esném
ur£eni klifovych bod- m-°e snadno dojit ke 2patné identi kaci gesta. Nevyhodou
je omezeny pofet gest, ktery m-°eme timto zp-sobem implementovat a fakt °e
neuvauje dynamicka gesta, kdy sou£asti gesta m-°e byt i pohyb. VWyhodou je na
druhou stranu lehka implementace a nizka vypo£etni naro£nost.

Druhy zp-sob vyu®iva neuronové sit¥. Zp-sob jak ur£it gesto pomoci neurono-
vych siti je mnoho. M-°eme nap°iklad naufit neuronovou si” aby poznala gesto
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pomoci relativni polohy klifovych bod- v obraze, podobn¥ jak v p°edchozim p°i-
pad¥. Vyhodou je, e si vztahy u ka°dého gesta ur£i neuronova si” sama. Stéle se ale
jedna o statické provedeni gest. Dynamicka gesta m-°eme pomoci neuronoveé sit¥
realizovat tak, °e neuronovou si” natrénujeme, aby identi kovala dynamické zm¥ny
bod- ve vice snimcich video p°enosu. Neboli aby sledovala kam se klifové body
pohnou relativn¥ v-£i jejich p°edchozi poloze.

Nevyhodou °e2eni identi kace gest pomoci neuronové sit¥ je, °e pot°ebuje velké

mno°stvi dat k natrénovani a je vypo£etn¥ mnohonasobn¥ naro£n¥j2i ne® p°edchozi
°e2eni.
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2 Prakticka £ast

Cilem této bakal&°ské prace je vyvinout software, ktery bude schopny v obraze roz-
poznat £lov¥ka. Dale by m¥l zvladnout £lov¥ku p°i°adit identitu a sledovat polohu
konkrétni osoby skrz jednotlivé snimky videa. Software musi byt také schopny roz-
poznat gesta p°edvad¥na konkrétni osobou.

Na zaklad¥ re2er2e jsem jako nejvhodn¥j2i metodu pro rozeznani £lov¥ka v obraze
ur£il metodu neuronovych siti, konkrétn¥ se budu snait implementovat neuronovou
si” YOLOVS. Toto °e2eni jsem vybral poté, co jsem vyzkou2el vicero p°etrénova-
nych neuronovych siti. Vhodnou variantou se zdala byt si” Mobilenet-SSDv2, ale po
praktické zkouzce jsem do2el k zav¥ru, °e se nejedna o nejvhodn¥j2i variantu pro
mé °e2eni. YOLOV5 jsem nakonec vybral p°edev2im pro jeho vysokou efektivitu a
jednoduchou implementaci.

Ke sledovani polohy £lov¥ka v obraze a p°i°azeni identity skrz jednotlivé snimky
videa pouCiji pohybovy model s vyu®itim Kalmanova lItru. Co se tyfe sledovani
osob, je na zaklad¥ re2er2e tato metoda nejvhodn¥j2im °e2enim.

Detekci gest jsem se rozhodl implementovat takté® pomoci neuronove sit¥, kon-
krétn¥ pomoci knihovny MediaPipe.

Pro psani softwaru budu pou®ivat programovaci jazyk Python. A to z toho d--
vodu, °e ma °adu knihoven, které se daji pouCit pro problematiku mé bakala°ské
prace. Pro tuto praci jsou zajimavé p°edevzim knihovny pro po£itatové vid¥ni jako
je OpenCV a r-zné knihovny pro tvorbu a manipulaci neuronovych siti jako nap°®.
TensorFlow nebo Pytorch.

Navazujicim cilem je aplikovat dany software na vhodnou robotickou platformu,
kterd bude slouit jako asisten£ni robot. Tento asisten£ni robot by m¥|l um¥t dete-
kovat osobu v obraze nasledovat ji diky kame®e umist¥né na robotu a °idit se jejimi
gesty.

Jako vhodnou robotickou platformu jsem vybral mobilniho robota JetBot. D--
vodem byla rozsahla komunita, ktera za JetBotem stoji a ji° napsané knihovny pro
ovladani motor-.

Dale jsem se rozhodl, °e program, ktery bude rozeznavat £lov¥ka, sledovat jeho
polohu v obraze a detekovat gesta, bude spou2t¥n na vzdaleném po£itafi. Tento
vzdaleny pofitaf bude nasledn¥ posilat p°ikazy JetBotovi. D-vodem je lep2i de-
monstrace vysledk- a vykonnost po£itate.

2.1 Roboticka platforma

Jako vhodnou robotickou platformu jsem pro realizaci vybral mobilniho robota Jet-
Bot [28]. Jedna se o robota vhodného pro vyvoj Al aplikaci, jeho® cena se pohybuje
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