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1. Uvod

Poremecaj autisticnog spektra (eng. Autism spectrum disorder) razvojni je poremecaj
¢ije su glavne karakteristike slaba socijalna interakcija i komunikacija, ograniceni
interesi i ponavljajuce ponaSanje, tj. sklonost rutinama. Prvi znaci vidljivi su tijekom
ranog djetinjstva te se prepoznaje u prve tri godine Zivota. Autizam je postao sve ceSce
dijagnosticiran poremecaj koji pogada jedno od 100 djece [1].

Autizam nije moguce dijagnosticirati fizioloSkim putem jer nisu poznati mjerljivi
parametri koji bi bili primjenjivi u tu svrhu. Stoga je dijagnosticiranje autizma temeljeno
isklju¢ivo na opazanjima iskusnih klini¢ara kroz promatranje ponasanja djeteta tijekom
pojedinih testiranja. Klini€ari se oslanjaju na:

— koriStenje kriterija iz Dijagnostickog i statistickog priru¢nika mentalnih poreme-
¢aja (DSM-V).

— testiranje djece upotrebom tzv. Autism Diagnostic Observation Schedule (ADOS).

— razgovor sa skrbnicima upotrebom tzv. Autism Diagnostic Interview Revised
(ADI-R).

Uz navedene metode ocjena ponaSanja i dalje je velikim dijelom proizvoljna procjena
klinicara Sto komplicira proces dijagnosticiranja autizma. Dijagnosti¢ki procesi su kom-
pleksni zbog potrebe za simultanim opazanjima, kodiranjem i interpretacijom mnogo
razliitih ponaSanja. Takoder, proces ucenja opazanja i kodiranja ponasanja kako bi se
postigla pouzdanost ADOS testa moZe trajati godinama. Potreban je objektivniji pristup
koji bi pomogao pri prikupljanju multimodalnih informacija i kodiranju ponaSanja [2].
Moderna robotika, zbog sve veceg rasta i razvoja u drustvenom aspektu, moze pruziti
objektivna opazanja socijalnih funkcija za dijagnosticiranje koja bi bila konzistentna i
omogucila bolju evaluaciju i pracenje napretka. Djeca s autizmom sklonija su ostvariva-
nju interakcije s objektima tehnoloske prirode, kao $to su primjerice racunala, nego s
ljudima zbog Cega je robotika lako pronasla primjenu u domeni autizma. Postoje mnoge
studije o koriStenju robota u radu s djecom s autizmom gdje robot ima ulogu socijalnog

posrednika, poticuéi i poboljSavajuéi interakciju izmedu djeteta i okoline, uglavnom



klini¢ara i roditelja [3]. Rad s robotom temelji se na igranim scenarijima koji za cilj
imaju poboljSanje opcih socijalnih vjestina. Mnogo je primjena robota u poducavanju i
intervenciji, ali jako malo primjena u samoj dijagnostici zbog kompleksnosti dijagnos-
tike 1 zbog ovisnosti rada robota o ucinkovitosti implementiranih algoritama obrade i
rasudivanja [2].

U ovom radu predstavljena je programska implementacija robotu prilagodenog
zadatka funkcionalne 1 simbolicke imitacije ADOS protokola [4]. Taj zadatak sluzi
ostvarivanju interakcije s djetetom 1 evaluaciji te interakcije. Provodi se na nacin
da ispitivac, u ovom slucaju robot, izvede gestu s predmetom poslije Cega trazi od
djeteta da istu gestu ponovi te se evaluira je li dijete gestu ponovilo ili ne. Takoder,
predstavljena je 1 implementacija klasifikacije govora kojom se odreduje djetetova
sposobnost komunikacije kroz cijeli protokol $to upotpunjuje evaluaciju interakcije.
Zadatak funkcionalne i simbolicke imitacije zajedno s klasifikacijom govora Cini cjelinu
koja omogucuje autonomnu evaluaciju interakcije tijekom izvodenja zadatka ADOS
protokola.

Rad je podijeljen u devet poglavlja. U poglavlju 2 opisani su opci i specificni ciljevi
rada, tj. Sto se Zeli posti¢i evaluacijom interakcije pomocu funkcionalne i simbolicke
imitacije i klasifikacije govora. Specifi¢ni ciljevi objaSnjeni su za svaku cjelinu zasebno.
Dan je cjelovit uvid u to Sto se Zeli postiéi i na koji nacin kombinacijom tih dviju metoda.
Poglavlje 3 opisuje humanoidnog robota koji je koriSten za izvodenje razvijenog pro-
gramskog protokola. Detaljno su prikazane njegove fizicke i programske karakteristike
te je objasnjeno koje od njih su bitne za ovaj rad i zasto. Popis i objasnjenje kompletne
programske podrske dan je u poglavlju 4. Opisuje se programski paket za upravljanje
robotom 1 koriStenje svih modula, programski jezici i sve koriStene biblioteke. Takoder,
opisani su i ostali koriSteni programski alati koji sluZze obradi podataka ili pruzaju
mogucénosti koje nisu podrzane programskim bibliotekama. Klasifikacija govora i njena
programska implementacija detaljno su opisani u poglavlju 5. ObjaSnjeno je koji je
ulazni skup podatka za klasifikaciju, Sto je strojno u€enje i kako se koristi u ovom
kontekstu, kako se rjeSavaju problemi koji se javljaju za ovaj dio protokola i koje su
to znaCajke zvuka koje su vazne za ispravnu klasifikaciju. Funkcionalna i simbolicka
imitacija zajedno sa svim programskim rjeSenjima opisana je u poglavlju 6. ObjaSnjene
su pojedine cjeline tog dijela protokola i kako je za implementaciju koriSten koncept
automata s konacnim brojem stanja. Analizirani su pojedini dijelovi funkcionalne 1
simbolicke imitacije kroz programska rjeSenja potrebnih funkcionalnosti. U poglavlju 7
predstavljeni su rezultati programske implementacije funkcionalne i simboli¢ke imita-

cije 1 klasifikacije govora. Rezultati su prikazani tabli¢no s vrijednostima uspjesnosti



izvodenja zadatka u laboratorijskim uvjetima. Komentari rezultata i cjelokupnog rada
protokola dani su u poglavlju 8. Istaknuti su ostvareni ciljevi kao i prijedlozi daljnjih po-
tencijalnih unaprijedenja. U poglavlju 9 iznose se zakljucci 1 daje se osvrt na cijeli rad 1
ostvarena postignuca u smjeru Sto uspjesnijeg robotski potpomognutog dijagnosticiranja

autizma kod djece.



2. Opdi i specificni ciljevi rada

Cilj rada je programska implementacija protokola za humanoidnog robota koji izvrSava
autonomnu evaluaciju interakcije s djetetom. Evalucija se provodi zadatkom preuzetim
iz ADOS protokola. Takva autonomna evaluacija sluZzila bi kao pomo¢ klini¢arima prili-
kom dijagnosticiranja autizma i unaprijedenju pouzdanosti dijagnoze. Robot izvrSava
zadatak funkcionalne i simbolicke imitacije uz klasifikaciju govora. Na taj nacin je u
moguénosti ostvariti obostranu interakciju s djetetom te ju evaluirati pracenjem Sto dijete
radi i evaluacijom djetetovih komunikacijskih sposobnosti. Ovim radom Zeli se postici
prvi korak prema autonomnoj evaluaciji intreakcije s djecom $to je implementacija
programa za provodenje protokola evaluacije interakcije i testiranje u laboratorijskim

uvjetima.

2.1. Funkcionalna i simbolicka imitacija

Funkcionalna i simbolicka imitacija sastoje se od dva glavna dijela. U prvom dijelu
uzima se neki predmet kao Sto su na primjer plasti¢na Salica ili igracka Zabe. S
predmetom robot izvede gestu koja odgovara predmetu, pijenje iz Case za Casu ili
skakanje Zabe za igracku Zabe, Sto je funkcionalna imitacija. Osim funkcionalne
imitacije u protokolu se koristi i simbolicka imitacija tijekom koje robot s predmetom
izvede gestu koja funkcionalno ne odgovara predmetu, kao Sto je gesta leta aviona s npr.
drvenim valjkom. Najcesce koriSten predmet u radu je plasti¢na Salica.

Kako bi robot izveo gestu implementirano je nekoliko programskih rjesenja za
percepciju predmeta, u konkretnom slucaju Salice. Prije nego Sto robot moZe izvesti bilo
kakvu radnju sa Salicom, nuzno je da Salicu detektira u prostoru, tj. da ju vidi. Detekcija
predmeta postiZe se algoritmom obrade slike koji koristi slikovni opis predmeta za
detekciju [5]. Zatim treba odrediti kako Salicu prihvatiti, s kojom rukom, iz kojeg smjera
i pod kojim kutem. Kako bi ti bilo moguée, potreban je jo§ jedan algoritam obrade slike
takav da moZe odrediti to¢an oblik i dimenzije predmeta [5]. Poznavanjem tih podataka

moguce je interpolirati tocke trajektorije po kojima se robotova ruka treba gibati kako
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bi se izvelo uzimanje Salice. Sa uzetom Salicom robot izvodi gestu, koja je programski
definirana uz pomo¢ odgovarajuceg programskog alata. Po zavrSetku izvodenja geste
robot Salicu vraca na mjesto sli¢no kao $to ju i uzima.

U drugom dijelu funkcionalne 1 simbolicke imitacije robot se obraca djetetu dajuci
mu poticaj da ponovi gestu. Tu robot prati predmet koriStenjem istog algoritma obrade
slike kao i za detekciju predmeta u prostoru. Iz tocaka trajektorije predmeta prilikom
izvodenja geste provodi se prepoznavanje geste. Kako bi robot mogao prepoznati
gestu, potreban je algoritam kojim je moguce prepoznati pojedine geste iz trajektorije
predmeta [6].

Prije nego robot moZe prihvatiti Salicu, nuZno je da tu Salicu vidi svojom kamerom.
To se postiZe algoritmima za obradu slike i detekciju predmeta odredene boje [5]. Tim
algoritmima raCuna se tocka hvatiSta na Salici gdje robot moze primiti predmet tako
da mu ne ispadne iz ruke. Sam Cin prihvaéanja Salice zahtjeva programsko rjesenje
upravljanja rukom robota zadavanjem tocCaka trajektorije. Gesta pijenja iz ¢ase takoder
treba biti programski definirana Sto se postiZe programskim alatima koji su opisani kas-
nije. Nakon izvodenja geste robot vrac¢a predmet natrag na mjesto slicnim programskim
naredbama kojima ga i prihvaca.

Kombinacijom svega navedenog dobiva se cjelina koja predstavlja protokol auto-

nomnog izvodenja jednog od ADOS zadataka za dijagnosticiranje autizma.

2.2. Klasifikacija vokalizacije

Vokalizacija je jedan od klju¢nih elemenata za procjenu komunikacijskih sposobnosti
djeteta. Sasvim opcenito, moze se podijeliti na artikuliranu vokalizaciju koju prepoz-
najemo kao rijeci 1 reCenice, te neartikuliranu vokalizaciju, koja moZe imati razli¢ite
oblike, kao Sto su plac, vriStanje ili ispuStanje drugih neartikuliranih zvukova. Ovisno o
dobi djeteta, udio neartikulirane vokalizacije u interakciji jedan je od bitnih pokazatelja
poremecaja autisticnog spektra.

Klasifikacija vokalizacije je postupak kojim se zvuénim zapisima odreduje pripad-
nost jednoj od zadanih klasa. Sama problematika moZe se poistovjetiti s klasifikacijom
zvukova s unaprijed definiranim klasama koje specificiraju razinu artikuliranosti go-
vora. Od programskog rjeSenja trazi se da NAO robot autonomno klasificira zvukove u
stvarnom vremenu tokom rada sa djetetom kako bi se pratila razina kojom dijete barata
govorom u interakciji.

Klasifikacija zvukova ne postoji izvorno kod NAO robota te je taj problem rjeSen u

radu [7] gdje je obradena problematika klasifikacije vokalizacije te je kao rezultat rada
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ponudeno generalno rjeSenje klasifikacije zvukova u obliku NAOqi modula.

U ovom radu rjeSava se posljednji korak potreban kako bi robot autonomno kla-
sificirao vokalizaciju kod predSkolskog dijeteta. Uz prethodno programsko rjeSenje
koje omogucava klasifikaciju na samome robotu, potrebno je odrediti znacajke zvucnih
zapisa pomocu kojih ¢e se kvalitetno, efikasno i u stvarnom vremenu odrediti klasu
zvucne interakcije izmedu djeteta i NAO robota.

Osim programskog rjeSenja klasifikacije vokalizacije, potrebno je 1 stvaranje skupa
podataka za ucenje modela klasifikacije pomocu strojnog u€enja. Za svaku od klasa
potreban je dovoljan broj razli€itih zvucnih zapisa pomocu kojih ¢e model nauciti raditi
predikciju. Posto se model klasifikacije uci unaprijed, jedan od glavnih problema su
razliciti uvjeti u kojima zvucni zapisi nastaju, ali i razliciti izvori zvuénih zapisa gdje

dolazi do razlika u formatu i kvaliteti podataka.



3. Humanoidni robot NAO

NAO robot je autonoman, programabilni, humanoidni robot francuske tvrtke Aldeba-
ran Robotics (slika 3.1). Njegov razvoj zapoceo je 2004. godine s ciljem pruZanja
nove robotske platforme za razvoj humanoidnih robota, a prvi komercijalni primjerci
objavljeni su 2008. godine. Danas se preko 7000 primjeraka robota koristi Sirom
svijeta u akademske i istraZivacke svrhe. Radi svojih mogucnosti i aktivne zajednice
razvojnih inZenjera, robot je danas jedna od vodecih robotskih platforma. Koristi se
kod istrazivanja robotske umjetne inteligencije gdje je vazno istaknuti kako je to prva
robotska platforma na kojoj su razvijeni protokoli za tumacenje emocija u interakciji.
Istaknutu ulogu u napretku robotske koordinacije 1 inteligencije ima i kao sluZbena

platforma RoboCup natjecanja.

Slika 3.1: Humanoidni robot NAO



Robot se moze kretati na razne naine sa svojih 25 stupnjeva slobode i na taj
nacin se prilagodavati prostoru koji ga okruzuje. Svjestan je polozaja svojih zglobova
putem enkodera koji koriste Hallov efekt kako bi dali polozaj zgloba robota u 12-
bitnoj preciznosti, dva Ziroskopa i jednog troosnog akcelerometra koji daju to¢an kut
nagiba torza robota. Sposoban je odrZavati ravnoteZu i prepoznati kada stoji a kada
je uleZzecem poloZaju. Osjetom ravnoteze sposoban je pravodobno reagirati u slucaju
pada, pri cemu rukama zaStiti glavu. Za snalaZenje u okolini koristi niz senzora na
glavi, rukama i nogama, po tijelu, od kojih se u ovom radu koriste HD kamere i
mikrofoni. Ima i zvucnike kojima moZe producirati zvuk $to ga s uz sva ostala svojstva
i karakteristike Cini prakticnim robotom za interakciju s ljudima. Same karakteristike
robota unaprijeduju se sa svakom verzijom robota. Specifikacije robota koji se koristio

u ovome radu dane su tablicom 3.1.

Tablica 3.1: Specifikacije robota

Visina 58 cm
Tezina 4.3 kg
Napajanje Litijska baterija, 48.6 Wh
Autonomija 90 minuta (aktivnog koriStenja)

Stupnjevi slobode | 25

Procesor Intel Atom, 1.6 Ghz

Ugradeni OS NAOQqi 1.14 (zasnovan na Linuxu)
Kompatibilni OS-ovi | Windows, Mac OS, Linux
Programski jezici C++, Python, Java, Matlab, Urbi, C, .Net

Senzori 2 HD kamere, 4 mikrofona, sonari, 2 infracrvena senzora

7 dodirnih senzora, 8 senzora sile

Povezivost Ethernet, Wi-Fi

Polozaj kamera i kut vidnog polja mogu se vidjeti na slici 3.2c i 3.2d. Kamere su
postavljene kako bi funkcionalno imitirale ljudsko vidno polje, a njihove specifikacije
moze se vidjeti u tablici 3.2. Za pracenje zvukova okoline koriste se 4 mikrofona
pozicioniranih prema slici 3.2b te omogucuju viSekanalno snimanje zvukova okoline iz

svih smjerova. Svaki od mikrofona detektira frekvencije u rasponu od 300 Hz do 8 kHz.



Tablica 3.2: Specifikacije kamere

Model senzora MTOM113
Video izlaz 960p @30fps
Sustav boja YUV422

Vertikalni kut vidnog polja | 47.6°

Horizontalni kut vidnog polja | 60.9°

Raspon fokusa 30 cm ~ oo
Tip fokusa Fiksni fokus
HeadPitch HeadYaw
29.5° 7T _38.5° /-, B \““; MicroFront

-119.5° /! —
/ / ‘.‘. MicroLeft //\

Y

v MicroRear

\

MicroRight

(a) Raspon kuteva zakreta zglobova glave (b) Pozicija mikrofona na glavi NAO robota

60.97°

63.64

(¢) Podrucje horizontalnog vidnog polja (d) Podrucje vertikalnog vidnog polja i nagibi

kamera

Slika 3.2: Fizikalne karakteristike glave NAO robota



4. Programska podrska

Windows /Mac OSX [ Linux

ﬂNewh:x *Newm:dule

Slika 4.1: Pregled nacina razvoja modula i aplikacija za humanoidnog robota NAO

Radni okvir NAOqi omogucava pristup pojedinim funkcionalnostima robota koje su
objedinjene u module neovisno o platformi i programskom jeziku u kojem je program
koji pristupa modulu pisan. Ovo se postiZe ostvarivanjem komunikacije izmedu modula
preko brokera 1 module proxy struktura koje se koriste za inteligentan mrezni pristup
modulima i memoriji robota bez opasnosti od viSestrukog pristupa ili viSestruke aloka-
cije resursa [8]. Svu koordinaciju izvrSava program NAQOqi koji je pokrenut na robotu
dokle god je robot aktivan, a koji se pokrece na racunalu korisnika koji pristupa robotu
preko NAOqi SDK-a, slika 4.1.

Modul je biblioteka koja se ucitava pri pokretanju programa NAQOqi, slika 4.2.
Prilikom ucitavanja, modul stvara objekt klase nasljedene od nadklase ALModule i
povezuje ga s aktivnim brokerom. Pritom modul daje brokeru informacije o svim
metodama koje klasa pruza korisniku koji se na njega spaja i argumentima koje svaka
metoda prima. Broker je koordinacijski objekt koji vodi racuna o svim modulima

dostupnim na platformi na kojoj se izvodi i pruZa mogucénost komunikacije s drugim
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Broker Modules Methods

insertDatal...)

ALMemaory gelData(...)

raiseEvent|...)

-— walkTol...)

Metwork B
Access ALMotion anglelnterpolation(...)

getAngle(...)

setintensity(...)

AllLeds

— — S

fadeq...)

Slika 4.2: Dijagram radnog okvira NAOqi

brokerima i module proxy strukturama. Brokeri omogucuju dvosmjernu komunikaciju
izmedu modula, neovisno o tome izvodi li se modul na robotu ili racunalu. Ova struktura
pruza pristup svim metodama modula koji se izvodi na udaljenoj platformi kao da se

modul izvodi lokalno [8].

4.2. Programski jezici i biblioteke

Python

Dio protokola vezan uz funkcionalnu i simboli¢ku imitaciju razvijen je u programskom
jeziku Python verzije 2.7. KoriSteno je nekoliko programskih biblioteka u razvoju

protokola.

C++

Modul za klasifikaciju zvukova na NAO robotu, pomo¢ni programi za uenje modela
klasifikacije 1 program za klasifikaciju govora u stvarnome vremenu implementirani su

u programskom jeziku C++. KoriStena verzija je c++0x.

Opencv

Biblioteka dostupna za programske jezike C++, Python i1 Java nudi implementirane
funkcije za obradu, analizu 1 prikaz slike te funkcije za strojno ucenje. Verzija koriStena

u ovom radu je 2.4.9.
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Transition

PruZza mogucnost definiranja automata s konacnim brojem stanja u programskom kodu,

definiranje stanja i prijelaza te strukturiranje koda na pregledniji i prakti¢niji nacin.

Ghmm

Ghmm, General Hidden Markov Model, je besplatno dostupna biblioteka koja pruza
funkcionalnosti osnovnih i proSirenih skrivenih Markovljevih modela. Pisana je u

programskom jeziku C, ali je dostupna i u programskom jeziku Python.

Pycluster

Pyclutser je implementacija algoritama grupiranja u Pythonu. U ovom radu Koristi se

za kvantizaciju geste pomocu k-means algoritma.

Numpy

Numpy je jedna od temeljnih Python biblioteka za znanstvene analize i raCunanje.
Omogucava koriStenje n-dimenzionalnih vektora i matrica i funkcije koje olakSavaju

rad s njima, a koje se koriste prilikom obrade slike.

Configparser i argparser

Configparser biblioteka omogucava koriStenje konfiguracijskih datoteka, u Windows
operacijskom sustavu poznate i kao .ini datoteka, iz kojih se ucitavaju postavke pro-
grama.

Argparser pruza mogucnost nadopune programske skripte definiranjem argumenta
koji ¢e biti predan skripti prilikom poziva. Obje moguénosti olakSavaju korisniku izradu
datoteka 1 varijabli, koje u programskom kodu definiraju specificno ponaSanje ili opcije
rada programa, bez potrebe za mijenjanjem tih varijabli u samom kodu §to bi kod veéih

programskih kodova bio zahtjevan posao s puno mjesta za pogresku.

Pymorph

Pymorph je slikovni morfoloski alat koji implementira osnovne binarne i morfoloske

operacije koriStenjem numpy redova koji predstavljaju sliku.
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Scipy

Biblioteka koja sadzi funkcije za znanstvene i tehnicke analize. Njene funkcije omo-
guduju koristenje optimizacije, linearne algebre, integracije, interpolacije, specijalnih

funkcija, brze Fourierove transformacije i obradu signala i slika i dr.

LibXtract

LibXtract biblioteka sluZi za izraCunavanje znacajki zvucnih zapisa [9]. U biblioteci je
podrzan izraCun velikog broja skalarnih i vektorskih znacajki dok je sama biblioteka

namjenjena za laganu integraciju na razne platforme.

libsndfile

libsndfile je Cesto koriStena biblioteka koja pruZa moguénosti upravljanja zvu¢nim
datotekama. Njezina prednost je Sto je nativno podrZzana na NAO robotu kod razvijanja

modula i programa koji se izvrSavaju na samome robotu.

SCModule (Sound Classification Module)

SCModule je modul za klasifikaciju zvukova na robotu NAO [7]. Njegova zadaca je da
pruza prilagodljivu i jednostavnu klasifikaciju zvucnih zapisa unutar NAOqi sustava.
Modul izraCunava znacajke zadanog zvucnog zapisa te prema unaprijed nau¢enom mo-
delu ga klasificira. Model klasifikacije moguce je nauciti pomocu popratnih programa

uz velik izbor implementiranih znacajki zvuka:

— Learner - Program za ucenje klasifikacijskog modela. Rezultat su 3 datoteke:
.xml klasifikacijski model
.csv izracunate znacajke svih zvukova kod ucenja

.txt nazivi klasa

— Listener - Program za akviziciju, filtriranje i spremanje zvuc¢nih zapisa sa

robota pomocu izravne komunikacije sa SCModule-om.
— Configurator - Program za lakSe uredivanje konfiguracijske datoteke

— fileClassify - Program za klasificiranje zvu¢nog zapisa interakcije snimane

tokom cijele seanse dijagnoze

— folderClassify - Program za klasificiranje skupa pojedinih zvucnih zapisa
Uz popratne programe implementirane su i dvije funkcionalne klase:
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— noiseReduction - klasa za filtriranje Suma i1 pozadinske buke

— features - klasa za izraCunavanje znacajki pomocu LibXtract biblioteke

Modul za pracenje predmeta (NAOObjectGestureModule)

NAOObjectGestureModule je modul za prepoznavanje i pracenje predmeta preuzet iz
rada [5]. Modul prepoznaje predmet na osnovu njegove boje. To se postize spremanjem
slika predmeta i okoline u memoriju robota iz ¢ega algoritam generira histogram boja.
Na temelju toga, u prostoru se detekrira predmet koji odgovara opisu predmeta iz
memorije robota.

Funkcionalnosti ovog modula koriStene su ovom radu u svrhu detekcije predmeta i

pradenja predmeta kako bi se mogla kasnije prepoznati gesta.

4.3. Programski alati

Choregraphe

Choregraphe je programski alat za NAO robota koji omogucava jednostavno upravljanje
robotom i definiranje kretnji i ponasanja robota (slika 4.3). Korisnik ima moguénost
stvaranja ponaSanja u obliku blok-dijagrama te pisanja vlastitkog koda u bloku u Python

programskom jeziku Sto ga ¢ini korisnim za razvoj sloZenih pokreta i animacija, [10].

e goxlby Eor Comecton view hep

x @& @ & @
®

Slika 4.3: Korisnic¢ko sucelje Choreographe programa

14



Spek

Spek je besplatan open-source program za jednostavan prikaz spektrograma zvucnih
zapisa. Ucitavanjem medijske datoteke program automatski odreduje njezine karakte-
ristike te izraCunava i prikazuje njen spektrogram. Primjer upotrebe Speka je prikazan

na slici 4.4.

http://spek.cc

Slika 4.4: Prikaz spektrograma medijske datoteke

Audacity

Audacity je besplatan open-source program za manipulaciju zvuénim zapisima. Pruza
mogucnosti snimanja i uredivanja zvucnih zapisa u velikom broju formata. Program
je vrlo popularan te ga odrzava i unaprijeduje vrlo aktivna zajednica ¢ime je nastao
veliki broj mogucénosti i funkcionalnosti unutar samog programa koje su pristupne preko
grafickog sucelja (slika 4.5).

http.://’www.audacityteam.org/

Sound eXchange (SoX)

Sox je besplatan open-source program za obradu digitalnih zvu¢nih zapisa. Njegova
posebnost je veliki broj moguénosti koje se pozivaju preko komandne linije operacijskog
sustava s vrlo jednostavnom sintaksom (slika 4.6). Pogodan je za obradu velikog broja

datoteka pomocu Bash skripti.

http://sox.sourceforge.net/
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Slika 4.5: Korisnicko sucelje programa Audacity

mirko@larics-bijeli:~$ sox -¢ 1 -b 16 -V3 baj3016.wav baj_obrada.wav
sox: SoX vi14.4.1

sox INFO formats: detected file format type 'wav'

sox INFO wav: User options overriding channels read in .wav header

'ba3j3016.wav’
1

16000
16-bit
©0:00:02.70 = 43180 samples ~ 202.406 CDDA sectors

: 256k
sample Encoding: 16-bit Signed Integer PCM
Endian Type  : little
Reverse Nibbles: no
Reverse Bits  : no

sox INFO sox: Overwriting 'baj_obrada.wav'

output File 'baj_obrada.wav'
1

: 16000
: 16-bit
: 00:00:02.70 = 43180 samples ~ 202.406 CDDA sectors
: 16-bit Signed Integer PCM

little

no

no
: 'Processed by SoX'
effects chatl input 16000Hz 1 channels

: effects chain: output 16000Hz 1 channels
mirko@larics-bijeli:~s I

Slika 4.6: Primjer upotrebe SoX-a pozivom iz komandne linije



S. Klasifikacija vokalizacije

5.1. Ulazni skup podataka

Kako bi se nau¢io model klasifikacije potreban je jasno definiran skup ulaznih podataka.
Odabir skupa ulaznih podataka pocinje definiranjem trazenog ishoda te nacina na koji
strojno ucenje stvara model. U ovome slucaju koristi se unaprijed definiran skup
podataka s diskretnim klasama kao ishodima predikcije. Za potrebe ADOS protokola

potrebno je razlikovati sljedece klase:

— Artikulirani govor

— Neartikulirani glasovi

Kod odabira ulaznih podataka vazno je pripaziti na pojavu overfitting-a'. Ukoliko
se podaci za uenje minimalno razlikuju unutar klasa, dolazi do vrlo uske definicije
pojedinih klasa u klasifikacijskom modelu. Rezultat toga je vrlo precizna predikcija
klase za sli¢ne zvuéne zapise, ali u realnoj situaciji klasifikacija se odvija na nepoznatim
zvucnim zapisima te dolazi do nepredvidljivih 1 neto¢nih predikcija. Kako bi se to
izbjeglo potrebna je nepristranost algoritma strojnog ucenja te optimalni ulazni skup
podataka.

Za kvalitetan model klasifikacije poZeljna je konzistentnost parametara zvucnih
zapisa koji se koriste u ulaznom skupu podataka i zvucnih zapisa koji se klasificiraju.
Kako bi se to postiglo, koriSteni su Audacity 1 SoX programi pomocu kojih su svi
unaprijed snimljenim zvucni zapisi prilagodeni karakteristikama kako bi odgovarali
akviziciji zvucnih zapisa na samome robotu u autonomnom nacinu rada. Svi zvucni

zapisi sadrZe karakteristike iz tablice 5.1.

I&esta pojava kad se model strojnog ucenja prilagodi specifi¢noj nasumi¢noj znacajci. Uzroci pojave

mogu biti ucenje na sloZzenom skupu podataka ili u€enje sa vrlo rijetkim primjerima [11].
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Tablica 5.1: Odabrane karakteristike akvizicije zvuénih zapisa na NAO robotu

Vrijeme uzorkovanja 16 kHz
Broj kanala monokanalni
Vrsta zapisa floating point
Broj bitova 16

Na spektrogramu sa slike 5.1a vidi se kako je na samome NAO robotu kod akvizicije
zvuka prisutan nezeljen pozadinski zvuk procesorskog hladnjaka (Sum, eng. noise).
Do njega dolazi jer su mikrofon 1 procesorska jedinica smjeSteni u glavu NAO robota
(slika 3.2b), a radi veli¢ine samoga robota udaljenost izmedu njih je mala. Takoder, radi
dinamickog vladanja hladnjaka prema temperaturi procesora, nije moguce unaprijed
odrediti frekvencijsko podrucje Suma kako bi ga se filtriralo. Primjer spektrograma

pozadinskog Suma moZe se vidjeti na slici 5.1b.

/home/mirko/nao/workspace/SoundClass/Resources/original.wav spek os.z /home/mirko/nac/workspace/SoundClass/Resources/0_noise.wav 5spek o.s.z

PCM 32-bit floating point little-endian, 512 kbps, 16000 Hz, 1 channel

- -100 dB ; : s 8 - 10008

(a) Spektrogram zvuénog zapisa snimljenog na (b) Spektrogram snimke Suma uzrokovanog

robotu procesorskim hladnjakom

Slika 5.1: Akvizicija zvuka na NAO robotu

U svrhu izbjegavanja Suma hladnjaka i buke okoline, u SCModule modulu za klasifi-
kaciju zvukova implementiran je adaptivni filtar Sumova po uzoru na Noise Reduction
algoritam koriSten u Audacity programu [7]. Njegova funkcionalnost sastoji se od
uzorkovanja pozadinske buke i Sumova kako bi se u svakom trenu mogle aproksimirati
frekvencijske granice filtra. Kod smanjena ucinka Suma na snimku uzeto je u obzir i
oCuvanje karakteristika zZeljenog zvucnog zapisa u vremenskoj i frekvencijskoj domeni
te je rezultat moguce vidjeti na slici 5.2. Prednosti ovog algoritma su mogucnost sli¢ne
obrade zvucnih zapisa koji nisu snimljeni pomo¢u NAO robota, neovisnost o razini
pozadinske buke i Sumova te konzistentnost pri obradi zvucnih zapisa na viSe platformi

u raznim koracima klasifikacije.
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Slika 5.2: Spektrogram filtriranog zvu¢nog zapisa

5.2. Strojno ucenje

Klasifikacija vokalizacije je zadatak koji za veliku koli¢inu podataka iziskuje kombi-
naciju adaptivnosti i pedantnosti kakvu je tesko posti¢i uobicajenim pristupom proble-
matici prepoznavanja uzoraka staticki programiranim algoritmima. Strojno ucenje je
podrucje raCunalnih znanosti koje se bavi razvijanjem algoritama po uzoru na kogni-
tivno ucenje. Cilj strojnog ucenja je algoritam koji pomocu u€enja na ulaznom skupu
podataka radi predikciju rezultata. Algoritmi su vrlo adaptivni te iterativno prilagoda-
vaju svoj model predikcije te se njihova funkcionalnost odabire prema vrsti unoSenja
podataka i problematike gdje se koriste.

Postoje tri kategorije na koje se dijeli strojno u€enje prema nacinu uc¢enja modela
predikcije [12]:

— Nadzirano ucenje - skup podataka za ucenje modela predikcije je unaprijed
definiran i opisan. Od modela se ocekuje da radi predikciju prema naucenim

primjerima (najéesée u granicama opisa ulaznog skupa podataka)

— Nenadzirano ucenje - uenje modela se odvija na nepoznatom skupu podataka.

Cilj modela je da sam prepozna strukturu i znacajke ulaznih podataka.

— Podrzano ucenje - adaptivno ucenje modela na djelomi¢no opisanom skupu
podataka. Ovaj pristup je kombinacija prijasnja dva gdje se model dodatno

prilagodava pomocu predikcija rezultata nad novim podacima.
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U ovome radu radi se s unaprijed odredenim ulaznim podacima u svrhu raspoznava-
nja razliCitih predefiniranih klasa. Stoga se problem klasifikacije vokalizacije unutar
ADOS protokola moZe promatrati kao nadzirano ucenje.

Osim klasifikacije, koja se bavi odredivanjem klase ulaznog podatka, postoji joS

problema za koje je rjeSavanje strojnim u¢enjem pogodno [12]:

Klasifikacija - predikcija diskretnih klasa kao rezultat

Regresija - predikcija vrijednosti iz kontinuiranog skupa kao rezultat

Grupiranje podataka - raspodjela ulaznih podataka na grupe

Estimacija gustoce distribucije u prostoru

— Redukcija dimenzija podataka

Postoje razliciti algoritmi strojnog ucenja te se odgovarajuéi odabire uzimajuci u
obzir naCin ucenja te tip problema. Danas se za klasifikaciju najcesce koriste sljedeca

tri algoritma:

— Support vector machines - koristi se kada kod prostorne raspodjele vrijednosti
znacajki razli¢ih klasa postoji vidljiv meduprostor koji ih odjeljuje. Cilj ovog

algoritma je pronalaZenje jasne granice izmedu testnih podataka [13].

— Random forest - algoritam paralelno stvara poveci broj stabala odluke (eng.
decision tree) s nasumi¢nim odabirom klasifikatora u svakome od njih. Time
se smanjuje utjecaj overfitting-a, ali 1 povecava toCnost slabih klasifikatora.

Prednost ovog algoritma je mali broj podesivih parametara [14].

— Gradient boosted trees - kako bi se dobila kvalitetna predikcija pomocu slabih
klasifikatora, algoritam kroz iteracije stvara dodatna stabla odluke kojima je cilj
gradijentno usmjeravanje predikcije na temelju dosadasnjih pogreSaka. Mana
ovog algoritma je povelik broj parametara potrebnih za podesiti kod specifi¢nog

klasifikacijskog problema [15].

Na slici 5.3 moze se vidjeti pojednostavljeni vizualni prikaz usporedbe nacina rada

nekih algoritama strojnog ucenja na razli¢itim klasifikacijskim problemima [16].
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Decision Tree

Logistic Regression

(a) Jednostavna binarna klasifikacija

Decision Tree
. . [

SVM #2 (much overfitted)
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\
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) .
LT, .\3?\:.'.-.. p

SVM #1 (much generalized)
i 0

SVM #3 (moderate)

R

(c) SloZena binarna klasifikacija

Decision Tree Multinomial Logit

(b) Jednostavna klasifikacija s 3 zasebne klase

Decision Tree
. .

SVM # 1 (much generalized)
B . e,

SVM #2 (much overfitted) SVM #3 (balanced)
. B . . LN

S o TR

(d) SloZena klasifikacija s 4 zasebne klase

Slika 5.3: Usporedba algoritama strojnog ucenja na klasifikacijskim problemima
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5.3. Random forest

Iako je u radu implementiran gradient boosted trees algoritam [7], radi generalne
primjene SCModule-a dolazi do problema prilagodbe algoritma specificnom problemu
kod korisnika. Kako bi se povecéala razina neovisnosti o problematici klasifikacije
implementiran je random forest algoritam.

Stablo odluke (engl. Decision tree) je popularna metoda kod strojnog ucenja za
razne probleme. Zasniva se na ideji uzastopnih odluka koje se tumace prolaskom kroz
stablo (slika 5.4). Odluku pojedinog ¢vora dobijemo pomocu klasifikatora. Klasifikator
je varijabla unutar modela strojnog ucenja koja se dobije na temelju izraCunatih vrijed-
nosti jedne znacajke. Prednosti ove metode su brzina, robusnost prema nerelevantnim
znacajkama 1 invarijatnost prema transformacijama znacajki. Za dosta iregularne ulazne
podatke potrebno je stablo velike dubine (potrebno je poveci broj odluka za predikciju).
Time se dobiva mali bias (pogreSne predikcije radi neefikasnosti algoritma), ali dolazi

do velike varijance (pogresSne predikcije radi overfitting-a podataka).

True False
Predikcija #1
True False
Predikcija #2
True False
Predikcija #1 Predikcija #2

Slika 5.4: Primjer jednostavnog stabla odluke uz 2 moguce klase predikcije

Kao jedan od pristupa za smanjivanje varijance bez povecavanja bias-a koristi
se bootstrap aggregating (bagging) meta algoritam. Njime se generiraju zasebna
stabla odluke koja se medusobno razlikuju prema odabranom podskupu znacajki uz
dozvoljeno ponovno koriStenje klasifikatora. Predikcije zasebnih stabala tumace se

ovisno o trazenoj vrsti rezultata. Ukoliko je problem klasifikacijski, rezultat se dobiva
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kao klasa koju je predvidio najveci broj zasebnih stabala. Za regresijske probleme
potrebno je izracunati finalnu vrijednost na temelju zasebnih predikcija. Prednosti
ove metode su da se globalno smanjuje varijancu dok se bias minimalno povecava i
moguénost evaluacije utjecaja pojedine varijable na to¢nost predikcije, dok je glavni
nedostatak ove metode u tome §to su jaci klasifikatori ¢eSée izabrani kod odabira
podskupa pa dolazi do korelacije medu stablima [17].

Random forest je poboljSanje bagging metode gdje se podskup znacajki za generi-
ranje pojedinih stabala odabire potpuno nasumi¢no. Potpuno nasumi¢nim odabirom

smanjuje se pojava koreliranosti stabala [18].

5.4. Znacajke zvuka

Znacajke su podaci nad kojima se vrsi strojno uCenje. Njih se moZe definirati kao
individualna mjerljiva vrijednost promatranog fenomena [12]. Znacajke se dijele na
skalarne i vektorske, gdje se kod izracuna skalarne znacajke dobiva jedna vrijednost, a
kod izraCuna vektorske znacCajke skup vrijednosti. Odabir znacajki ovisi o potrebama
problematike zadatka za koji se koristi strojno ucenje. PoZeljno je odabrati one znaCajke
koje kvalitetno i nekorelirano opisuju razli¢ite fenomene koje promatramo [19]. Na te-
melju skupa izraCunatih znacajki dobiva se pojedine klasifikatore unutar klasifikacijskog
modela.
Kod klasifikacije zvuka postoje mnoge znacajke koje se mogu promatrati. U SCMo-
dule-u su implementirane slijedece znacajke:
Skalarne znacajke:
— ZCR (zero-crossing rate)
— HZCRR (high zero-crossing rate ratio)
— Kurtosis
— Skewness
— Spectral mean
— Spectral variance
— Spectral deviation
— Spectral centroid

— Spectral kurtosis

— Spectral skewness
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— Sharpness
— Loudness

— RMS (root mean square)

Vektorske znacajke:

LPC (linear predictive coefficients)

MFCC (mel-frequency cepstral coefficients)

BFEC (bark frequency coeficcients)

PLP (perceptual linear prediction)

Nakon stvaranja modela klasifikacije pomocu random forest algoritma, moguce je
odrediti utjecaj pojedinih klasifikatora. U ovome radu razmatra se 3 razli¢ita modela
klasifikacije:

— model klasifikacije sa svim klasifikatorima
— model klasifikacije s najdominantnijim klasifikatorima

— model klasifikacije s odabranim klasifikatorima prema omjeru broja podataka

klasifikatora i njenog utjecaja
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6. Funkcionalna i simbolicka imitacija

Funkcionalna i simbolicka imitacija je programski protokol koji se sastoji od nekoliko
cjelina. Svrha tog protokola je ostvariti interakciju robota i djeteta kroz imitaciju i
evaluirati tu interakciju. Interakcija se ostvaruje tako da robot s nekim predmetom
izvede gestu nakon ¢ega djetetu daje zvucni poticaj da tu gestu ponovi $to robot prati
1 evaluira je li gesta ponovljena. U klasi¢noj provedbi tog zadataka ADOS protokola,
izvodenje geste 1 evaluaciju izvodio bi klinicar.

Cjeline od kojih se protokol sastoji su sljedece:
1. Detekcija predmeta

2. Prihvacanje predmeta

3. Izvodenje geste

4. Vradanje predmeta natrag na postolje

5. Zvucni poticaj 1 pracenje predmeta

6. Prepoznavanje geste

6.1. Automat s kona¢nim brojem stanja

Iz razloga Sto je protokol skup zasebnih cjelina pogodno ga je razvijati kao automat s
kona¢nim brojem stanja (eng. Finite State Machine, u daljnjem tekstu FSM) te je taj
koncept odabran kao temelj za razvoj protokola.

FSM je matemati¢ki model raCunanja dizajniran za racunalne programe. Zamisljen
je kao apstraktni stroj koji moze biti u jednom od konacnog broja stanja. U odredenom
trenutku nemoguce je da FSM bude u viSe stanja od jednog. MozZe prijeci iz jednog
stanja u drugo odgovaraju¢im dogadajem ili uvjetom koji pokrece prijelaz, slika 6.1.
Automat s konacnim brojem stanja u potpunosti je odredjen skupom stanja, skupom

dogadaja koji iniciraju prijelaze izmedju stanja te uvjetima prijelaza.
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Prijelaz Stanje 2

Uvjet X

Radnja B

Stanje 1

Radnja A

Stanje 3

Priielaz

Uvjet Y Radnja C

Slika 6.1: Primjer automata s konacnim brojem stanja

Programska prakti¢nost ovog koncepta je ta da se programski kod razvija preglednije
i pouzdanije [20]. Nakon pokretanja programa i inicijalizacije samog FSM-a izvodenje
pocinje od stanja koje je zadano kao inicijalno. FSM programski protokol funkcionalne
1 simbolicke imitacije prikazan je slikom 6.2. Sastoji se od pet stanja gdje svako stanje
predstavlja vecu samostalnu cjelinu protokola. Start pokreée izvodenje dijela programa
u kojem se inicijaliziraju sve potrebne varijable, postavke i sam FSM. Nakon toga prelazi
se u Inicijalno stanje u kojem se inicijalizira komunikacja s robotom te svi potrebni
moduli. Takoder, robot se dovodi u po€etnu poziciju, uspravno stajanje. Stanje Detekcija
predmeta izvrSava detekciju predmeta u blizini robota. Ako je predmet detektiran FSM
moze nastaviti s protokolom kroz iduce stanje, ako ne, vraca se u inicijalno stanje.
Obrada slike stanje je u kojem se izvrSava obrada slike u svrhu odredivanja oblika
predmeta 1 tocke na predmetu u kojoj ga robot moZe uspjeSno primiti. Ukoliko iz nekog
razloga toCka hvatiSta nije odredena, FSM se vraca u inicijalno stanje, inace nastavlja s
protokolom prelaskom u iduée stanje. Manipulacija predmetom ukljucuje prihvaéanje
predmeta, izvodenje geste i vraanje predmeta natrag na mjesto. S obzirom na to da
nema mogucnosti neuspjeha u ovom stanju, FSM bezuvjetno prelazi u iduce stanje.
Posljednje stanje Pracenje i prepoznavanje izvrSava pracenje predmeta, pohranjivanje
njegove trajektorije i detektiranje je li gesta izvrSena ili ne. Nakon zavrSetka FSM se

vraca u inicijalno stanje ¢ime je izvrSavanje protokola gotovo.
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Slika 6.2: Vizualni prikaz automata s kona¢nim brojem stanja za programski protokol

6.1.1. Inicijalizacija FSM-a

Definiranje i upotrebu FSM-a u programskom kodu omogucava spomenuta Python

biblioteka transitions. FSM se definira na sljede¢i nacin:

1. Definiranje stanja kao listu stringova.

2. Definiranje prijelaze prijelaza u obliku visedimenzionalne liste stringova koja
sadrzi u jednom retku sljedece elemente: trigger - naredba koja pokrece prijelaz
izmedu stanja, source - izvorno stanje, dest - odredi$no stanje, after - ime funkcije

koja se izvrSava nakon prijelaza stanja.
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3. Deklaracija objekta koji ¢e biti FSM i kojem se dodjeljuju sva svojstva FSM-a, te

se definira inicijalno stanje i funkcija koja se izvrSava u tom stanju.

6.2. Inicijalno stanje

Rad s robotom omoguduje spomenuta programska biblioteka NAOqi. Inicijalizacija
robota ukljucuje uspostavu komunikacije s robotom i njegovim modulima preko proxy
struktura. Moduli robota koriSteni u protokolu s kojima se komunicira preko proxy

strukture su sljedeci:

— ALMotion - modul za upravljanje motorima zglobova robota deklariran varija-

blom motionproxy.

— ALTextToSpeech - modul koji omogucuje zadavanje teksta koji robot zatim

izgovori. Deklariran je u varijabli ts.

— ALBehaviorManager - modul za pristup definiranim ponasanjima robota i
upravljanje njihovim izvodenjem. Varijabla kojom je deklariran modul je beha-

Veproxy.

— ALRobotPosture - modul sluzi definiranju poza robota u smislu zadanog po-
loZaja pojedinog zgloba robota. Na primjer, jedna od mogucih poza robota je

uspravna stojeca pozicija. KoriStena varijabla za deklaraciju je postureproxy.

— ALNavigation - kretanje robota u odredenom smjeru za odredenu udaljenost
moguce je koriStenjem ovog modula. Varijabla ovog modula u protokolu je
navigationproxy.

— ALMemory - modul za pristup memoriji Nao robota i koriStenje sadrZaja koji

se u njoj nalazi. Varijabla objekta je memory.

— ALVideoDevice - u svrhu primanja slike s kamera NAO robota koristi ne ovaj

modul. Varijabla objekta je alvideoproxy.

Deklaracijom svih proxy struktura robot je spreman za rad i izvrSavanje zadataka proto-
kola.

U inicijalnom stanju provode se sve inicijalizacije za daljnji rad protokola, inicija-
lizira se FSM i komunikacija te moduli NAO robota deklariranjem varijabli modula i
ucitavanjem varijabli postavki iz konfiguracijske datoteke. Nakon inicijalizacije robot

se postavlja u po€etni poloZaj $to je uspravni stojeci poloZaj.
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Slika 6.3: Vizualni prikaz inicijalnog stanja protokola

(a) Robot u inicijalnoj poziciji (b) Prikaz slike s kamere u inicijalnom stanju

Slika 6.4: Inicijalno stanje protokola

6.3. Detekcija predmeta

Prvi korak izvodenja protokola je da robot detektira predmet kojim treba izvesti gestu.
Predmet moZze biti pozicioniran direktno ispred robota ili u neposrednoj blizini na
dovoljnoj udaljenost da robot moze predmet detektirati.
Za detekciju predmeta koristi se modul pokrenut na robotu razvijen u radu [5], NA-
OObjectGesture kojem se pristupa inicijalizacijom ObjectTrackerModule klase. Ta
klasa inicijalizira komunikaciju s modulom preko proxy struktura.

Predmet se detektira algoritmom obrade slike na temelju skupine slika predmeta
pohranjenih u memoriji robota. Slike predmeta ranije su pohranjene zajedno sa slikama
okoline te algoritam na osnovu tih slika generira histogram koji kasnije sluZi za prepoz-

navanje predmeta u prostoru na osnovu boje. To je jedan od dva algoritma obrade slike

29



koriStenih u ovom radu.
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Slika 6.5: Blok dijagram stanja detekcije predmeta

Na slici 6.5 je prikazan dijagram toka dijela algoritma za detekciju predmeta koji

koristi modul NAOObjectGesture. Nakon prijelaza iz inicijalnog stanja FSM-a u stanje

detekcije predmeta prvo je potrebna slika s kamere NAO robota koja se dobiva alvide-

oproxy strukturom ALVideo objekta. TraZenje predmeta se izvrSava tako da robot stoji

u inicijalnoj poziciji i trazi predmet ispred sebe. Ako je detektiran neki od predmeta

Ciji opis se nalazi u memoriji robota protokol se izvrSava dalje kroz sljedece stanje.

Ukoliko predmet nije detektiran provjerava se je li pretraga prostora provedena u svim

smjerovima oko robota te ako nije, glava NAO robota se pomice u iducu definiranu

poziciju. Pozicije glave robota za detekciju predmeta u prostoru:
1. Inicijalna pozicija - trazenje predmeta ispred robota
2. Podizanje glave - trazenje predmeta u daljini
3. Zakret glave u desno - traZenje predmeta u prostoru desno od robota

4. Zakret glave u lijevo - traZenje predmeta u prostoru lijevo od robota
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(a) Jedna od pozicija glave robota prilikom (b) Slika s kamere robota za stanje detekcije

traZzenja predmeta predmeta

Slika 6.6: Detekcija predmeta

Pomakom glave robota ponovo se prima slika s kamere i proces detekcije krece
ispoceta. Ukoliko predmet nije detektiran nigdje oko robota, FSM se vraéa u inicijalno
stanje. Pretraga predmeta u svakog poziciji glave robota traje 3 sekunde. Klasa
ObjectTrackerModule, koja komunicira s modulom NAOObjectGesture pokrenutom
na robotu, poziva se svaki put kada robot promjeni poziciju glave. Ukoliko je predmet
detektiran na udaljenoj poziciji, pozicija koja nije u dometu ruke robota, robot se
hodajuci pocne kretati prema toj poziciji dok dodirnim senzorom na nozi ne dotakne
postolje s predmetom. Ako je pozicija predmeta lijevo ili desno od robota, on se zakrece

koliko je potrebno da se pozicionira ravno prema predmetu i krece se prema njemu.

6.4. Obrada slike

Obrada slike je stanje koje sadrzi drugi algoritam obrade slike. On omogucava percep-
ciju prostora robotu i uocavanje bitnih znacajki prostora ovisno o zadatku. U ovom
slu¢aju, bitna znacajka prostora koju je potrebno percipirati je predmet na postolju. U
ovom stanju nije bitno prepoznavanje predmeta jer je on ranije detektiran vec su bitne
znacajke predmeta, oblik i dimenzije, koje ovaj algoritam obrade slike nalazi. Algoritam
obrade slike [5], funkcionira na nacin da se slika s kamere NAO robota segmentira
po boji ¢ime se dobije crno-bijela slika, 6.7b, na kojoj je bijelom bojom prikazan
predmet. Zatim se detektiraju rupe u predmetu, Sto je klju¢no za odredivanje tocke
hvatiSta na Salici. Time se dobiva dovoljno informacija o predmetu kako bi se mogla

odrediti optimalna tocka hvatista na njemu. Proracun tocke hvatiSta vrsi se raCunanjem
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sjeciSta pravaca povucenih iz ZariSta kamere do gornje i donje toCke predmeta i ravnine
koja je po z osi na visini postolja na kojem se predmet nalazi. Zbog toga je vazna
informacija o visini postolja jer je slika s kamere dvodimenzionalna te je informacijom
o visini moguce provesti proracun stvarnih dimenzija predmeta u tri dimenzije, slika
6.8. Poznavanjem stvarnih dimenzija i pozicije predmeta odreduje se tocka hvatista s

obzirom na centroidu predmeta.

(a) Originalna slika (b) Slika nakon procesa segmentacije

Slika 6.7: Segmentacija slike po boji

Visina
predmeta
h

I_

Sirina predmeta d

Slika 6.8: Rezultat obrade slike

Na slici 6.9 mozZe se vidjeti prikaz slike s kamere NAO robota. Tocka hvatiSta je

prikazana kako bi korisnik mogao vidjeti je li dobro odredena.
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Slika 6.9: Slika s kamere robota s prikazom tocke hvatista

6.5. Manipulacija predmetom

Manipulacija predmetom ukljucuje tri skupa radnji koje robot treba izvrsiti. To su:
prihvacanje predmeta, izvodenje geste i vraanje predmeta na postolje. Svaka od tih

radnji skup je zakreta zglobova robota koji ¢ine kretnje udova robota potrebne za

Tocka hvatista

izvrSavanje zadatka.

A 4

A

_|Planiranje trajektorije Izvodenje geste
i primanje predmeta

Vraéanje predmeta
natrag

Slika 6.10: Vizualni prikaz stanja manipulacije predmetom

Manipulacija
predmetom

33



6.5.1. Prihvacanje i vrac¢anje predmeta

Radnje prihvacanja i vra¢anja predmeta izvrSava zasebna python skripta objectMani-
pulation unutar koje je definirana klasa s funkcijom zaduZenom za upravljanje rukom
robota. Klasa i njena funkcija pozivaju se iz glavnog programa kada FSM dode u stanje
manipulacije predmetom. Za ispravno prihvacanje predmeta nuZna je dobro odredena
tocka hvatiSta iz prijasnjeg stanja FSM-a, slika 6.10. Funkcija za manipulaciju racuna
trajektoriju ruke robota do tocke hvatiSta kroz tri tocke. Prva tocka je podizanje ruke
na nacin da se izbjegava sudaranje s postoljem, druga tocka je tocka hvatiSta podeSena
tako da robot moze pravilno primiti predmet i treca tocka je toCka podizanja pred-
meta. Interpolacija tih to¢aka provodi se motionproxy metodom positionlnterpolation
[8], kojoj se zadaju udovi kojima se upravlja, lista tocaka kroz koje gibanje treba biti
provedeno i lista vremenskih okvira unutar kojih se gibanje do pojedine tocke treba
izvrsiti. Za vracanje predmeta natrag na postolje interpoliraju se iste tocke ali obrnutim
redoslijedom. Kako obje radnje provodi ista funkcija, argumentom koji joj se predaje
daje se informacija koju radnju je potrebno izvesti. Skup slika 6.11 prikazuje opisani

proces manipulacije predmetom. Slike prikazuju redom:
1. Podizanje ruke robota kako bi se izbjeglo sudaranje s postoljem
2. Prihvacanje predmeta i podizanje u poziciju za izvodenje geste
3. Izvodenje geste pijenja iz CaSe
4. Kraj geste
5. Vracanje predmeta na postolje
6. Pomak predmeta na mjesto s kojeg je uzet
7. Otpustanje predmeta
8. Pomak ruke od predmeta

9. Vracanje ruke robota u sigurnu poziciju izbjegavanjem sudara s postoljem
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Slika 6.11: Koraci manipulacije predmetom

Posebnu pozornost prilikom interpolacije tocaka trajektorije do predmeta, kao i
vremenskih okvira kretanja izmedu njih, trebalo je obratiti na stabilnost robota. Zbog
toga je potrebno ograniciti kretanje torza robota kako bi se sprijecilo da se robot previse
nagne u stranu prilikom dohvaéanja predmeta ili kako se nebi previSe nagnuo u natrag i

pao prilikom vraéanja u stojeci polozaj.

6.5.2. Geste

Geste su skup pokreta koje robot izvodi drZeéi predmet i krecuci ga po definiranoj
trajektoriji. Pokreti koje robot izvodi programirani su blok dijagramima u Choreographe
programu. Blok dijagram sadrzi pozicije robotske ruke u odredenim trenutcima. De-
finirano je pet gesti koje robot izvodi i kasnije prepoznaje. Prva gesta je gesta pijenja
iz CaSe, slika 6.12, dok su druge dvije varijacije te geste koje predstavljaju negativan
primjer navedene geste, proljevanje iz Salice naginjanjem, slike 6.13 i 6.14. Cetvrta
je gesta skakanja Zabe, slike 6.15. Robot predmet koji je primio krece putanjom koja
simbolicki predstavlja skakanje Zabe. Zadnja gesta je gesta leta aviona pri ¢emu robot
predmet koji drzi giba po zraku imitirajudi let aviona, 6.16. S obzirom da se govori o
simbolickoj i1 funkcionalnoj imitaciji nije nuZno da predmet koji robot drZi bude takav
da odgovara izvedenoj gesti, npr. da drZi igracku Zabe za gestu skakanja Zabe, Sto je
onda simbolicka imitacija. Imitacija je funkcionalna u slucaju kada odgovarajuéim

predmetom robot izvodi odgovarajucu gestu.
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6.6. Pracenje predmeta i prepoznavanje geste

Pradenje predmeta provodi se istim algoritmom obrade slike kojim se izvrS§ava i de-
tekcija [5]. Dok je pri detekciji dovoljno da algoritam predmet prepozna jednom,
prilikom pracenja bitno je da algoritam predmet vidi konstantno i prati njegovo gibanje.
Prepoznavanje geste izvodi se na temelju podataka o gibanju predmeta, tocnije, na
temelju toCaka trajektorije predmeta. ToCke trajektorije provode se kroz algoritam koji
ih usporeduje s ranije nauenim trajektorijama pojedinih gesti te se usporeduje kojoj
gesti trajektorija najviSe odgovara. Podaci pozicije predmeta imaju oblik vrijednosti
dva kuta u odnosu na bazu glave robota. Takvi podaci neprakti¢ni su za obradu i teSko
razumljivi korisniku stoga su oni konvertirani u vrijednosti piksela na slici $to je to¢nija

i puno jasnija informacija.

° oote
1]

Slika 6.14: Primjeri trajektorije predmeta za gestu proljevanja iz Case u lijevu stranu
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Slika 6.16: Primjeri trajektorije predmeta za gestu let aviona

Sa slika gesti vidljivo je da izvodenja gesti nemaju svaki put istu trajektoriju ve¢ ona
varira ovisno o tome tko i kako izvodi gestu. To proces detekcije geste €ini izazovnim jer

je potrebno robusno prepoznavanje gesti po trajektorijama koje znaju znacajno varirati.

6.6.1. Slika s kamere

U ovom dijelu protokola klju¢na informacija je trajektorija predmeta. Kako bi korisnik
mogao pratiti izvodi li se algoritam dobro, detektira li predmet, prati li njegovo gibanje i
pohranjuje li ga, implementirana je mogucnost prikaza slike s kamere robota na kojoj se
oznacuje trenutna pozicija na kojoj algoritam vidi predmet i sve prijaSnje tocke gibanja
predmeta. Sliku s kamere robota moguce je dobiti preko videoproxy objekta ALVideo
modula NAO robota i njegove funkcije getImageRemote. Kako bi se slika prikazala
korisniku na ekranu koristi se opencv biblioteka i njezine funkcije CreatelmageHeader

i SetData kojima se slika s kamere pretvara u odgovarajuci format za prikaz.
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(a) Prikaz detekcije predmeta prilikom pracenja (b) Iscrtavanje trajektorije predmeta

Slika 6.17: Prikaz pracenja predmeta i iscrtavanja trajektorije

6.6.2. Kalmanov filtar

Kako se pracenje predmeta temelji na obradi slike, podloZno je greSkama zbog promjene
svjetlosnih uvjeta, sjena i zbog drugih sli¢nih boja prisutnih u okolini. Iz tog razloga
potrebno je povecati preciznost odredivanja pozicije predmeta kako bi ona $to manje
odstupala od stvarne pozicije. To se postize implementacijom Kalmanovog filtra koji
pozicije predmeta dobivene detekcijom ispravlja i time detekciju ¢ini otpornijom na
smetnje.

Kalmanov filtar pretpostavlja postojanje vremenski diskretnog procesa kojim se zeli

upravljati. Proces je moguce opisati sljede¢im jednadZbama:

r = Avp_1 + Bup_1 + wi—y (6.1)
2z, = Hxyp + vy, (6.2)

Oznaka x je n-dimenzionalna varijabla stanja sustava koja nije direktno mjerljiva
zbog Suma u sustavu koji onemogucava diretkno mjerenje, zbog cega se koristi estimator.
Prva jednazba predstavlja vezu izmedu iznosa varijable stanja u trenutnom i prethodnom
koraku [21]. MoZe se vidjeti da trenutni z, x, ovisi o prethodnoj vrijednosti varijable x
pomnoZene s nxn dimenzionalnom matricom A, o ulazu u sustav iz prethodnog koraka
predstavljenog 1-dimenzionalnim vektoro u, pomnoZenog matricom B dimenzija nxl
1 0 slu¢ajnom ¢lanu w. Slucajnim ¢lanom w modelira se bijeli Sum s normalnom
razdiobom p(w) ~N (0, Q) gdje je ) matrica kovarijance Suma procesa i moze se
odrediti postupkom identifikacije procesa. Procjenu nepoznate vrijednosti varijable

stanja z Kalmanov filtar radi u dva koraka [21]:
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1. Predikcija - na temelju posljednjeg poznatog stanja k — 1 predvida se sljedece
stanje k. Procjena ima pogresku jer Sum u sustavu nije uzet u obzir u ovom

koraku.

2. Korekcija - nakon $to dode do sljedeCeg stanja u sustavu, izmjeri se izlaz sustava
(vektor z u stanju k) i na temelju tog zaSumljenog rezultata matrica koja opisuje

ponasanje procesa i podataka o Sumu korigira procjenu stanja x.

Nakon ta dva koraka proces se ponavlja. Prvi dio algoritma Kalmanovog filtra opisuje
se jednadzbama:
z, = Az, | + Bug_, (6.3)

P, = AP, 1 AT +Q (6.4)

Procjena vrijednosti varijable stanja u prvom dijeli donosi se samo na temelju vrijednosti
a posteriori estimacije varijable stanja iz prethodnog koraka i ulaza iz prethodnog koraka.
S obzirom na to da se na temelju prethodnih vrijednosti stanja sustava moZze predvidjeti
trenutno stanje sustava, ovaj korak zove se korak predikcije [21]. Razlikom stvarnog i a

priori procijenjenog stanja definira se a priori pogreska estimacije:
e, = ki — Ty (6.5)
Na temelju te pogreske definira se kovarijanca pogreske a priori estimacije:
P; =Eleje; "] (6.6)

JednadZba 6.5 pokazuje kako se na temelju a posteriori kovarijance pogreske iz prethod-
nog koraka i kovarijance Suma sustava moZze izracunati kovarijanca pogreske a priori
estimacije u trenutnom koraku $to je potrebo za drugi korak. Drugi korak algoritma
je korekcija estimacije na temelju izvedenog mjerenja, koje igra ulogu povratne veze.

Ovaj korak opisuje se jednadzbama:

Ky= P, H'(HP;H" + R){ - 1) (6.7)
iy = ap + Ki(ze — Hiy) (6.8)
Py= (I — K H)P — k~ (6.9)

NajvaZnija jednadzba u ovom koraku je jednadZba 6.8 koja opisuje korekciju estimacije
tako da a priori vrijednosti estimacije stanja proces dodaje korekcijski ¢lan Ky (z, —
Hz, ) ¢ime se poboljsava estimacija varijable x u stanju k. Razlika 2, — H %, naziva se

inovacija mjerenja i njome se modelira razlika izmedu stvarnog mjerenja zy, 1 teorijski
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predvidenog rezultata mjerenja koji slijedi iz jednadzbi procesa [21]. Faktor Hz, K,
naziva se Kalmanovo pojacanje i njegov zadatak je da u a posteriori fazi minimizira

kovarijancu pogreske estimacije P} koja se definira kao:
P, = Eleye}] (6.10)

gdje je:

ex = T — Tg (6.11)

Nakon koraka korekcije kao rezultat se dobiva vrijednost estimacije stanja sustava

priblizno jednaka stvarnoj vrijednosti te se proces ponavlja ispocetka.

6.6.3. Pohrana trajektorije

Prilikom svakog izvodenja prepoznavanja geste trajektorija predmeta se pohranjuje u
tekstualnu datoteku na racunalu u obliku matrice nx2 gdje su stupci x i y pikseli na slici
a n je broj toCaka trajektorije. Na taj nacin svako izvodenje tog djela protokola nadopu-
njuje bazu podataka gesti koja se kasnije koristi za treniranje skrivenih Markovljevih
modela. Sto je baza podataka za pojedinu gestu vecéa to je treniranje skrivenih Markov-
ljevih modela kvalitetnije i prepoznavanje geste ¢ini tocnijim i robusnijim. Spomenuta
konfiguracijska datoteka sadrZi podatak koliko puta se dio protokola prepoznavanja
gesti izvrsio $to je ujedno 1 podatak koliko tekstualnih datoteka se nalazi u bazi podataka
gesti. Osim za treniranje skrivenih Markovljevih modela, pohranjivanje trajektorija na
ovaj nacin omogucuje korisniku jednostavan pregled trajektorija za razlicite ispitanike.
Takoder omogucuje i evaluaciju baze podataka gesti u svrhu poboljSanja rada tog dijela

protokola i prilagodbe kriterija kakva trajektorija predstavlja gestu, a kakva ne.

6.6.4. Skriveni Markovljevi modeli

Skriveni Markovljevi modeli (eng. hidden Markov model, u daljnjen tekstu HMM)
teorijski su obradeni u radu [6] gdje je opisano kako se HMM Kkoristi u prepoznavanju
gesti. To je matematicki stohasticki model koji se koristi za modeliranje raznih procesa
te je svoju primjenu nasao i u podrucju prepoznavanja gesti, slika 6.18. Rijec¢ "skriveni"
u nazivu odnosi se na to da su vidljiva samo ulazna i izlazna stanja Markovljevog
modela, dok su sva ostala stanja skrivena. Sve funkcionalnosti HMM-a programski su

dostupne preko spomenute Python biblioteke Ghmm.
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Prepoznavanje gesti upotrebom HMM-a provodi se u nekoliko koraka [6]:
1. Prikupljanje podataka za trening

2. Kvantizacija podataka

3. Treniranje modela geste

4. Spremanje treniranog modela i njegovog praga

9,

. Prikupljanje podataka za testiranje i testiranje modela

Slika 6.18: Primjer skrivenog Markovljevog modela

Prikupljanje podataka za trening provodi se spomenutim dijelom protokola za
pracenje predmeta i pohranu trajektorije u tekstualne datoteke. U drugom koraku te
tekstualne datoteke ucitavaju se u dio programa za kvantizaciju pomocéu Pycluster
biblioteke te se zatim u idu¢em koraku kvantiziranim podacima trenira model geste.
Prije treniranja potrebno je provesti sintezu polja kvantiziranih podataka u jedno polje
¢ime se model moZe trenirati velikim skupom podataka koji se time pretvara u sekvencu
podataka. Tu sekvencu podataka biblioteka Ghmm moze obraditi Emission Sequence
metodom [6]. Zatim se definira broj ulaza n i broj izlaza m modela te se provodi
trening pomocu Baum-Welch metode Ghmm biblioteke. Rezultati procesa treninga
sprema se u idu¢em koraku. Ti rezultati su: Markovljev model i prag modela geste
koji se pohranjuju u zasebne datoteke, Markovljev model u xm!/ datoteku, prag modela
u tekstualnu datoteku. Uz prag modela pohranjuju se i informacije o broju ulaznih

1 izlaznih stanja. Prag geste dobiva se koriStenjem Forward metode [6] raCunanjem
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aritmeticke vrijednosti za svako polje, diskretizirani skup podataka, koje predstavlja istu
gestu. Na taj nacin dobiju se vrijednosti izraZene kao prirodni logaritmi vjerojatnosti u
svrhu ostvarivanja veée skale. U zadnjem koraku se prikupljaju podaci za testiranje §to
su ponovno trajektorije predmeta ali u ovom slucaju te se trajektorije trebaju evaluirati
kako bi se odredilo predstavljaju li one gestu ili ne. Podaci trajektorije koju treba
testirati takoder se kvantiziraju tako da se za broj ulaza n i broj izlaza m modela uzimaju
one vrijednosti modela geste s kojima Zelimo testni model usporediti te se dobiva prag
geste za testiranje. Na kraju, potrebno je nekim kriterijem usporediti testiranu gestu
sa svakom pojedinom istreniranom gestom i vidjeti kojoj gesti testna gesta odgovara.
Kao kriterij prepoznavanja gesti uzeti su pragovi gesti. Testna gesta odgovara onoj gesti

¢ijoj vrijednosti praga njezin prag najvise odgovara, tj. razlika ta dva praga je najmanja.

6.6.5. Implementacija stanja

Sve do sada opisano u ovom poglavlju dio je zadnjeg stanja FSM-a, praenje predmeta
1 prepoznavanje gesti.

Slika 6.19 pokazuje dijagram toka programa za ovaj dio protokola. Prvo se izvrSava
inicijalizacija kamere i modula robota koji se u ovom dijelu koriste. Poslije inicijaliza-
cije dohvaca se slika s kamere NAO robota i provodi se detekcija predmeta. Dokle god
predmet nije detekriran prima se slika s kamere bez daljnje obrade jer nedostaju podatci
pozcije predmeta koji su osnova za prepoznavanje geste. To znaci da program ceka
dok ne detektira predmet. Kada je predmet detektiran NAOObjectGesture modul Salje
podatke pozicije predmeta koji se prosljeduju na Kalmanov filtar te se konvertiraju u
format piksela na slici zbog lakSe razumljivosti i proracuna. Za pocetak geste potrebno
je da se predmet poCne gibati Sto je uvjet za nastavak prepoznavanja, da se predmet
vertikalno pomakne s obzirom na pocetnu poziciju. Trajektorija predmeta se prati dok
god se predmet ne vrati na otprilike istu vertikalnu poziciju na slici. Tocke trajektorije
predmeta spremaju se u listu dok gesta traje, a po zavrSetku geste pohranjuju se u tekstu-
alnu datoteku. Po zavrSetku geste lista s tockama trajektorije prolazi proces kvantizacije
kako bi se dobio model geste i njezin prag te se prag usporeduje s pragovima naucenih
gesti. Kako je reCeno, gesta odgovara onoj naucenoj gesti kojoj je njezin prag najblize,
tj. razlika pragova je najmanja. Tekstualna datoteka u koju se pohranjuje lista tocaka
trajektorije sprema se u bazu podataka trajektorija za trening gesti. Nadopunjavanje
baze podataka gesti je vaZno jer se s ve¢im brojem podataka za trening dobiva bolje

prepoznavanje gesti pomoc¢u HMM-a.
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Pozivanje skripte za
prepoznavanje gesti

Inicijalizacija 4{ Primanje siike 4{ Detekcija predmeta
s kamere

Predmet
detektiran?

Pocela gesta?

Kalmanov
filtar

Tocke
trajektorije
predmeta

Skriveni Gesta
Kraj geste? DA markovljevi prepoznata
modeli iline

Prepoznavanje
geste

Slika 6.19: Blok dijagram stanja pracenja predmeta i prepoznavanja geste

6.7. Programska implementacija

Programski, protokol je podijeljen u sedam skripti pisanih u Python programskom
jeziku, slika 6.20. Glavna skripta, main.py sadrzi programski kod FSM-a te se njome
pokrece cijeli protokol. 1z glavne skripte pozivaju se Cetiri skripte od kojih svaka
sadrzi funkcionalnosti potrebne za odredeno stanje protokola. Tako se za obradu
slike pozivaju NaolmageProcessing.py i LinesAndPlanes.py skripte od kojih svaka Cini
bitan dio obrade slike. ObjectManipulation.py poziva se kada FSM dode do stanja
manipulacije predmetom, a recognition.py kada dode do stanja pracenja predmeta
1 prepoznavanje geste. Skripta recognition.py koristi dodatnu skiptu training.py s
kojom se upotpunjuje moguénost prepoznavanja geste obradom podataka trajektorije,
kvantizacijom. Programska skripta display.py zasebna je skripta neovisna o glavnoj
skripti protokola koja pruza dodatnu mogucnost korisniku u svrhu lakSeg pracenja rada
programa.

Izvodi se paralelno s programom protokola te uspostavlja vezu s kamerom NAO
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NaolmageProcessing.py

LinesAndPlanes.py

main.py

bjectManipulation.py

recognition.py training.py

display.py

Slika 6.20: Vizualni prikaz odnosa python skripti protokola

robota 1 prikazuje korisniku na ekranu sliku s kamere. Osim prikaza slike s kamere,
program na ekranu korisniku ispisuje i trenutno stanje FSM-a te vaZzne informacije
za pojedini dio protokola kao Sto je npr. prikaz izraCunate tocke hvatiSta. Praenje
rada protokola i korisnikova procjena je 1i doSlo do greSke u radu uvelike su olakSani
uvodenjem ove mogucnosti jer ona omoguéava pravovremenu intervenciju, zaustavljanje

izvodenja protokola, ukoliko dode do greske.

6.7.1. Konfiguracijska datoteka

Konfiguracijska datoteka je tekstualna datoteka koja sadrzi varijable Cije vrijednosti
definiraju nuZne podatke za rad protokola i podatke koji prilagodavaju rad protokola
Zelji korisnika. Korisnik moZe podesiti vrijednosti parametara datoteke prije izvodenja
programa. Naziv datoteke je Config.ini 1 predaje se programu prilikom njegovog
pozivanja iz terminala kao argument, Sto omogucava spomenuti argparser. Unutar

datoteke nalaze se sljedece varijable:

— Volume - definira glasnocu zvu¢nika NAO robota. Vrijednosti su unutar inter-
vala [0, 100].

— Mute - odreduje hoce 1i NAO robot tijekom protokola ostvarivati interakciju
pomocu zvuka s ispitanikom, tj. djetetom. Vrijednosti varijable su 1 ili 0, gdje 1

predstavlja ukljucivanje opcije nijemog nacina rada a 0 iskljucivanje.

— Diagnostics - s vrijednostima 1 ili 0 definira hoce li se tijekom izvodenja proto-
kola ispisivati dijagnostic¢ki podaci i hoc€e li korisnik trebati odobriti nastavak
rada programa nakon kriti¢nih dijelova. Jedan od kriti¢nih dijelova je odrediva-

nje toCke hvatista koje korisnik treba potvrditi da je tocno ukoliko je ova opcija
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omoguéena.
— Height - visina postolja na kojem se nalazi predmet izraZena u metrima. Kori-

Steno postolje visoko je 0.28m

— IP - 1P adresa NAO robota koja je potreba za komunikaciju izmedu robota i
raCunala.

— Port - komunikacijski port robota koji se koristi za komunikaciju izmedu robota

1 racunala.

6.7.2. Pokretanje

Protokol se pokrece iz terminala naredbom "python main.py argumentl argument2" gdje
main.py predstavlja naziv glavne programske python skripte a argumentl 1 argument2
argumente koji se predaju protokolu preko argparsera. Prvi argument, argumentl,
namijenjen je imenu konfiguracijske datoteke koje je nuzno definirati protoklu. Drugi

argument, argument2, definira pocetno stanje izvodenja protokola po Zelji korisnika.
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7. Rezultati

7.1. Klasifikacija govora

7.1.1. Train i Test podaci

Za ucenje 1 testiranje klasifikacijskog modela koriste se dva razli¢ita skupa zvucnih
zapisa. Za ucenje modela klasifikacije koristi se Train skup podataka dok se za testiranje
koristi 7est skup podataka. Svi zvucni zapisi su unaprijed obradeni prema tablici 5.1.
Artikulirani 1 neartikulirani zvucni zapisi dobiveni su iz snimaka ispitivanja predskolske
djece u svrhu detekcije autizma, a dodatno je jo$ artikuliranih glasova preuzeto iz baze
snimaka govora predSkolske djece. Podaci su nasumi¢no podijeljeni na dva skupa

podataka kao Sto je prikazano u tablici 7.1

Tablica 7.1: Skupovi podataka koriSteni kod testiranja

Vrsta skupa podataka Klasa Broj zvucnih zapisa | Ukupno trajanje
artikulirani 52 94.53 s
Train
neartikulirani 12 63.85s
artikulirani 20 36.21s
Test
neartikulirani 6 17.18 s

7.1.2. Ucenje modela Klasifikacije

Znacajke se izraCunavaju na susjednim segmentima kroz jedan zvucni zapis. VeliCina
odabranog segmenta mora odgovarati potenciji broja 2 radi koriStenja Cooley-Tukey
algoritma za izraCunavanje brze Fourierove transformacije [22]. Definirano uzorkovanje
zvucnog zapisa je 16kHz te kako bi se zadrZale melodi¢ne znacajke artikuliranih glasova,
odabrana veli¢ina segmenta iznosi 2'3 = 8192 podataka [23].

Ucenjem modela klasifikacije na cijelom skupu znacajki moguce je izdvojiti utjecaj
pojedinog klasifikatora. U tablici 7.2 su prikazane znacajke Ciji klasifikatori imaju

utjecaj veéi od 1% na predikciju modela. U nastavku se promatra usporedba modela
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klasifikacije sa svim znacajkama te dva modela s pet odabranih znacajki. U prvome
modelu znacajke su odabrane prema utjecaju dobivenog klasifikatora (Spectral kurtosis,
Loudness, LPC, MFCC, BFC), a u drugome modelu prema omjeru broja podataka 1
utjecaja (Spectral variance, Spectral kurtosis, Loudness, MFCC, BFC). U tablici 7.3

prikazana je usporedba potrebnog vremena za uc¢enje modela klasifikacije.

Tablica 7.2: Dominantni klasifikatori

Broj podataka klasifikatora Znacajka Utjecaj
1 Spectral mean 2.1%
1 Spectral centroid 2.1%
1 Spectral kurtosis 2.7%
1 Loudness 9.79%
10 LPC 7.68%
10 MFCC 25.87%
24 BFC 44.06%
ostali klasifikatori imaju utjecaj manji od 1%

Tablica 7.3: Usporedba potrebnog vremena za ucenje klasifikacijskog modela

Odabrani klasifikatori Vrijeme izvodenja

Svi 10.540 s

Prema utjecaju 10.009 s

Prema omyjeru broja podataka i utjecaja 0.330 s

Na slici 7.1 prikazane su znacajke pomocu paralelnog grafa. Svaka od tocaka na
x-osi odgovara jednom klasifikatoru (vektorske znacajke daju vise klasifikatora). Na
grafu je punom crtom prikazana srednja vrijednost (engl. median) te crtkanom crtom
pojas koji odgovara treéini podataka. Radi razli¢itih raspona znacajci od minimalne do

maksimalne vrijednosti, svaki od njih je normaliziran.

7.1.3. Testiranje klasifikacijskih modela

Kod testiranja promatra se to¢nost predikcije modela prema testnom skupu podataka i
prema trening skupu podataka. Dobiveni rezultati i ukupno trajanje testiranja svakog
od skupova dani su u tablici 7.4. Odabirom podskupa klasifikatora tocnost rezultata
klasificiranja dobivenih s Train skupom podataka se marginalno promijela. Model

klasifikacije s vise klasifikatora ima vecu to¢nost klasifikacije Train skupa podataka
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Slika 7.1: Vizualna usporedba znacajci

jer se detaljnije prilagodio za te specificne slucajeve. Kod klasificiranja 7est skupa
podataka uocCava se povecanje to¢nosti kod oba modela s odabranim klasifikatorima
gdje je najvece povecanje tocnosti dobiveno odabirom najutjecajnijih klasifikatora.
Usporedivanjem ukupnog trajanja klasifikacije izmjereno je vrlo veliko ubrzanje izvr-
Savanja klasifikacije kod modela gdje se osim utjecaja uzima u obzir i broj podataka

klasifikatora.

Tablica 7.4: Usporedba toCnosti i brzine razlicitih modela klasifikacije

Odabrani klasifikatori Skup podataka | Tocnost | Ukupno trajanje
Svi Train 98.44% 10.282 s
vi
Test 84.62% 3.501s
L Train 96.88% 9.724 s
Prema utjecaju
Test 96.15% 3.289 s
. . o Train 96.88% 0.318 s
Prema omjeru broja podataka i utjecaja
Test 92.31% 0.124 s
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7.2. Funkcionalna i simbolicka imitacija

Postignut je cilj razvoja programskog koda zadatka ADOS protokola funkcionalne
i simbolic¢ke imitacije. Robot je sposoban funkcionalno i simbolicki izvesti gestu s
predmetom, dati djetetu glasovni poticaj da ponovi gestu te zatim evaluirati je li ista
gesta ponovljena ili ne. Ukoliko gesta nije ponovljena moZe se ustanoviti predstavlja li
trajektorija kojom se predmet krece bilo koju od naucenih gesti ili se radi o nepovezanom
kretanju CaSe. Time je ostvareno autonomno izvodenje zadataka Sto je prvi korak prema
robotski potpomognutom dijagnosticiranju autizma.

Robot moZe predmet uspje$no detektirati s dovoljnom robusnos¢u na svjetlosne
uvjete u prostoriji. Algoritam obrade slike za odredivanje toCke hvatiSta takoder se
pokazao veoma pouzdanim. Obrada slike je neuspjesna samo u slucaju iznimno losih
uvjeta u prostoru gdje se protokol provodi. Ti uvjeti su slabo osvjetljenje, Sto kvari
kvalitetu slike s kamere, ili ako se u prostoru nalaze boje sli¢ne boji predmeta, Sto ometa
oba algoritma obrade slike.

Modeli pet gesti, pijenje iz CaSe, dvije varijante proljevanja, skakanje zZabe i let
aviona, trenirane su skrivenim Markovljevim modelima. Trening algoritma proveden
je bazom podataka koja sadrzi 50 tekstualnih datoteka s trajektorijama predmeta za
pojedinu gestu. Model svake geste ima 1 ulaz i 2 izlaza ¢ime je postignuto da svaki
primjer geste iz baze podataka podjednako odgovara modelu geste kojoj pripada. Geste
su naucene u laboratorijskim uvjetima.

Za testiranje prepoznavanja gesti izradeno je, za svaku od pet gesti, deset uzoraka
geste. To je dovoljan broj uzoraka za provjeru to¢nosti rada algoritma jer je u tom broju
uzoraka moguée provjeriti dovoljno varijacija pojedine geste.

Rezultati prepoznavanja prikazani su sljedecom tablicom:

Tablica 7.5: Tablica rezultata prepoznavanja gesti

Gesta Prepoznavanje na deset uzoraka [%]
Pijenje iz Case 70 %
Negativan primjer pijenja iz case u lijevo 70 %
Negativan primjer pijenja iz ¢aSe u desno 70 %
Skakanje Zabe 90 %
Let aviona 100 %

Upotreba Kalmanovog filtra pokazala se kao dobro rjeSenje za postizanje robusnosti
algoritma pracenja predmeta. Posljedica toga je kvalitetnija baza podataka za geste te

kvalitetnije 1 preciznije prepoznavanje gesti. Iz tablice 7.5 vidljivi su postotci ispravnog
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prepoznavanja gesti. Gesta pijenja iz CaSe ispravno se prepoznaje u 70 % slucajeva dok
je u ostalih 30 % krivo detektirana kao gesta proljevanja iz caSe. Obje geste proljevanja
1z CaSe takoder su ispravno prepoznate u 70 % slucajeva. Od ostalih 30 % pogresnih
detekcija gesti 10 % je prepoznato kao gesta skakanja Zabe, a 20 % kao gesta pijenja iz
CaSe. Za gestu skakanja Zabe postotak ispravnog prepoznavnja geste je 90 %, a ostalih
10 % je prepoznato pogresno kao gesta proljevanja iz case. Prepoznavanje bez greske
provedeno je s gestom leta aviona koja je ispravno prepoznata u 100 % slucajeva. Niti
jedna od izvedenih gesti nije odbacena kao nepovezano kretanje predmeta. To znaci
da je za svaku izvedenu gestu njezin prag bio dovoljno blizu pragu neke od naucenih
gesti. S obzirom da pracenje trajektorije predmeta pocinje kada se predmet pomakne i
zavrsava kada se predmet vrati na otprilike isto mjesto s kojeg je pomaknut, broj to¢aka
trajektorije geste je varijabilan. Broj toCaka ovisi o tome koliko se gesta dugo izvodi i
kojom brzinom se predmet krece.

Primjenjena su rjeSenja obradena u prijasnjim radovima koja su implementirana i
prilagodena pomoéu FSM-a [5], te su uklonjeni neki nedostatci tih rjeSenja, kao npr.
bolje pracenje predmeta upotrebom Kalmanovog filtra. Takoder je koncept HMM-a
[6] programski implementiran i funkcionalno primjenjiv kao dio cjeline autonomnog
izvodenja zadatka ADOS protokola.

Rezultat svega toga je jedinstveni programski protokol koji objedinjuje multidiscipli-
narna podrucja racunalne znanosti kao Sto su obrada slike, strojno u€enje, optimalno

koriStenje automata i postizanje interakcije izmedu robota i Covjeka.
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8. Rasprava

8.1. Klasifikacija

Najvaznije karakteristike klasifikacije u stvarnom vremenu su to¢nost i brzina. Kroz
ovaj rad promatrano je viSe moguénosti klasifikacije zvuka na NAO robotu kako bi
se postigle trazene karakteristike. To je postignuto koriStenjem SCModule koji pruza
generalno rjeSenje klasifikacije zvuka na NAO robotu. U radu je napravljena dorada
1 analiza postojeceg rjeSenja u svrhu klasifikacije vokalizacije predSkolskog djeteta.
Glavna dorada je izmjenjeni algoritam strojnog ucenja kako bi se dobila manja ovisnost
0 podeSavanju parametara.

Prvi korak je definiranje Zeljenih rezultata klasifikacije i1 odabir potrebnog skupa po-
dataka. Klasifikacija je svedena na dvije klase koje razlikujemo po razini artikuliranosti
govora. Kako bi skup podataka bio kvalitetan, potrebna je konzistentnost karakteristika
zvucnih zapisa. U tu svrhu svi zvucni zapisi prilagodeni su karakteristikama akvizicije
zvuka pomoc¢u NAO robota. Takoder je vazno da klasifikacija ne ovisi o trenutnim
uvjetima okoline te se koristi adaptivni filtar Sumova kako bi se u zvucnim zapisima
smanjio utjecaj Sumova i pozadinske buke.

Pomodu odabranih skupova podataka, potrebno je odrediti najbolju kombinaciju
znacajki kako bi model klasifikacije naucio pravilno i efikasno raditi predikciju rezultata.
Prema tablici 7.2 vidi se da najveéi utjecaj na tocnost predikcije imaju frekvencijske
znacajke. Vizualno tu se razliku moZe primjetiti na slici 7.1. Pazljivim odabirom zna-
¢ajki moguce je smanjiti vrijeme izvodenja izuzimajuci nepotrebne i nekorisne znacajke.
U ovome radu promatran je utjecaj pojedinog klasifikatora prema broju podataka koji
ga Cine. Prema tablicama 7.3 1 7.4 tako odabrana optimalna kombinacija pokazala se
viSestruko efikasnijom gledajuci vrijeme izvodenja kod ucenja i klasifikacije.

Dobivena tri modela klasifikacije testirali smo na istim skupovima podataka. Rezul-
tati testiranja u tablici 7.4 pokazuju kako uklanjanje nepoZeljnih znacajki moZe povecati
to¢nost predikcije, ali u naSem slucaju nije dovelo do znacajnijeg ubrzanja. Uzimajuci u

obzir i broj podataka koji je potreban za pojedinu znacajku, te zatim rangirajuci prema
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omjeru utjecaja i broja podataka, dobili smo klasifikacijski model koji po tocnosti daje
bolje rezultate nego sa svim klasifikatorima, ali njegova glavna prednost je uvjerljivo
ubrzanje klasifikacije.

Prikazani rezultati prikazuju stvarne moguénosti klasifikacije vokalizacije. Dobiveni
model klasifikacije ima vrlo veliku brzinu klasifikacije te je klasificirao svih 90 zvu¢nih
zapisa, u ukupnom trajanju od 211.77 sekundi, za 0.442 sekundi uz tocnost predikcije
veéu od 90% cCime je ostvarena efikasna klasifikacija u stvarnom vremenu. Time je

ostvaren pocetni cilj dobivanja klasifikacije vokalizacije predskolske djece.

8.2. Funkcionalna i simbolicka imitacija

Tablica 7.5 pokazuje vrlo dobre rezultate prepoznavanja pet naucenih gesti. Gesta
pijenja iz ¢aSe u 30 % slucajeva krivo se detektira kao gesta proljevanja iz ¢ase zbog
sli¢nosti trajektorija tih dviju gesti. U slucaju da se gesta pijenja iz CaSe izvede tako da
se Casa pomakne prilikom gibanja u lijevo ili desno dolazi do vece sli¢nosti s gestom
proljevanja iz ¢ase. Time se povecava vjerojatnost pogreSnog detektiranja. Obje geste
proljevanja iz CaSe, zbog spometnute slicnosti, u 20 % slucajeva krivo se prepoznaju
kao gesta pijenja iz ¢aSe. U ostalih 10 % slucajeva prepoznaje se kao skakanje Zabe.
Razlog krivog prepoznavanja je varijabilan broj tocaka trajektorije geste. On ovisi 0
brzini kretanja predmeta i koliko se gesta dugo izvodi. Ako se predmet brzo krece,
algoritam detekcije predmeta zabiljeZiti ¢e manji broj tocaka trajektorije. Manji broj
toCaka trajektorije znaCajno utjeCe na proces kvantizacije i prag modela geste. 1z tog
krivog prepoznavnja je i za 10 % krivo prepoznatih gesti skakanja Zabe. Gesta leta
aviona ima najviSe toCaka trajektorije koja je k tome jako razlicita od ostalih gesti. Zbog
toga je gesta aviona dobro prepoznata u 100 % izvodenja.

Razlike izmedu izvodenja odredene geste vidljive su sa slika 6.12 - 6.16 gdje
su one uocljive izmedu dva uzastopna ponavljanja geste kada to radi jedna osoba.
Te razlike postaju znaCajno vece kada razliCite osobe izvode gestu. S obzirom na
to, najmanja preciznost ispravnog detektiranja od 70% je zadovoljavajuéi rezultat.
Preciznost prepoznavnja gesti moZe se poboljSati veCcom bazom podataka gesti za
treniranje HMM-a.

Razvijen je algoritam simbolicke i funkcionalne imitacije zadatka ADOS protokola
koji je precizan i pouzdan ¢ime je cilj rada po pitanju funkcionalne i simboli¢ke imitacije
ostvaren. Osim tih kvaliteta postignuta je i jednostavnost koriStenja i praenja rada

programa. Algoritam je testiran u laboratorijskim uvjetima.
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9. Zakljucak

U ovom radu razvijen je protokol za robotski potpomognuto dijagnosticiranje autizma
kroz zadatak funkcionalne 1 simbolicke imitacije preuzet iz ADOS protokola. Glavni
cilj je pomo¢ klinickom evaluatoru i unapredenje pouzdanosti dijagnoze na nacin da
robot autonomno evaluira do koje mjere je interakcija ostvarena. Evaluacija interakcije
provodi se prepoznavanjem gesti, funkcionalna i simbolicka imitacija, i klasifikacijom
govora, kojom se evaluiraju djetetove komunikacijske sposobnosti. Tijekom funkci-
onalne i simbolicke imitacije robot s predmetom izvede neku gestu koju dijete treba
ponoviti i robot prepoznaje je li gesta ponovljena ili ne. Kroz cijeli protokol jako vazna
informacija je i djetetova sposobnost komunikacije te jesu li njegove vokalne reakcije
tokom interakcije artikulirani govor ili neartikulirani zvukovi.

Razvijeni protokol pokazao je zadovoljavajuce rezultate u laboratorijskim uvjetima.
Protokol funkcionalne i simboli¢ke imitacije uspjesno izvrSava prepoznavanje gesti s
visokim postotkom ispravnog prepoznavanja. Implementiran je kao automat s konacnim
brojem stanja gdje je svako stanje cjelina protokola. U svrhu preciznijeg pracenja
predmeta implementiran je Kalmanov filtar. Prepoznavanje gesti iz trajektorije predmeta
ostvareno je skrivenim Markovljevim modelima. Implementirana je moguénost praéenja
rada protokola prikazom slike s kamere robota. Klasifikacija zvukova implementirana
je pomocu strojnog ucenja koristenjem random forest algoritma. Ispitana je pomocu
primjera sa stvarnih snimaka provedbe dijagnostickih postupaka. Dobiveni rezultati
pokazuju vrlo dobru preciznost predikcije te izvrsnu brzinu izvrSavanja $to je vazno
kako bi se klasifikacija mogla koristiti u stvarnom vremenu tokom interakcije s djetetom.

Provedena je pocetna faza laboratorijskog ispitivanja razvijene programske podrske
i ona je dala obedavajuce rezultate. Sljedeca faza razvoja je ispitivanje u klinickim

uvjetima, prvo s kontrolnom skupinom djece, a zatim sa skupinom djece s autizmom.
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Robotski potpomognuto dijagnosticiranje autizma: Evaluacija interakcije

robota i djeteta

Sazetak

U ovome radu opisana je implementacija funkcionalnosti potrebnih za evaluaciju
interakcije NAO robota i djeteta kao pomo¢ pri dijagnostici autizma. Evaluacija in-
terakcije izmedu robota i djeteta vrsi se prema ADOS protokolu (Autism Diagnostic
Observation Schedule). Interakcija se svodi na pokazivanje geste te praenja reakcije
djeteta kada se od njega ocekuje imitacija iste. Tokom interakcije robot prati djete-
tovu vokalnu reakciju te uspjeSnost ponavljanja demonstrirane geste. Funkcionalna i
simbolicka imitacija sastoji se od nekoliko cjelina. 1z tog razloga protokol je implemen-
tiran kao automat s konacnim brojem stanja. Protokol pocCinje inicijalizacijom robota i
programa te se zatim izvrSava detekcija predmeta, njegovih dimenzija i oblika te pozna-
vajudi te informacije robot izvodi manipulaciju predmetom. Zadnja cjelina protokola je
prepoznavanje geste iz trajektorije predmeta pomocu skrivenih Markovljevih modela.
U svrhu preciznijeg praenja predmeta implementiran je Kalmanov filtar ¢ime je po-
boljSano prepoznavanje gesti. Dobiven je protokol imitacije koji je robustan i s velikom
preciznoscu prepoznaje geste. Klasifikacija vokalizacije djeteta svodi se na artikulirane
i neartikulirane glasove. U radu su opisane karakteristike zvucnih zapisa kako bi skup
podataka koji se obraduje bio konzistentan. Za postizanje neovisnosti klasifikacije
o zvukovima okoline i Sumovima koristi se adaptivni filtar Sumova. Klasifikacija se
vr§i pomocu strojnog ucenja random forest algoritmom. Glavna prednost je mali broj
parametara samog algoritma koji utjecu na rezultate klasifikacije. Posljednji korak je
analiza 1 odabir znacajki zvu€nih zapisa koje se koriste kod stvaranja klasifikacijskog
modela. Kao rezultat dobiven je uspjeSan i optimiziran model klasifikacije koji pokazuje
odli¢ne rezultate kod klasifikacije vokalizacije u stvarnom vremenu. Ovime su ostva-
rene funkcionalnosti pomocu kojih je moguce evaluirati interakciju i komunikacijske
sposobnosti. Dobiveni su dobri rezultati u laboratorijskim uvjetima testiranja Sto je

dovelo do uspjesnog ostvarenja pocetne faze evaluacije interakcije robota i djeteta.

Kljucne rijeci: Autizam, robotom potpomognuta dijagnostika, automat s konac¢nim
brojem stanja, strojno ucenje, skriveni Markovljevi modeli, Kalmanov filtar, klasifikacija

govora, znacajke zvuka, random forest, NAO robot



Robot assisted autism diagnosis: Evaluation of robot and child interaction

Abstract

This work presents implementation of evaluation software for interaction between a
NAO robot and a child in robot assisted autism diagnostic. Evaluation of interaction
between a robot and a child is done through the ADOS (Autism Diagnostic Observation
Schedule) protocol. Interaction is based on a played scenario where the robot is
performing a certain gesture and it observes the child’s response when the imitation of
the same gesture is expected. During the interaction, the robot observes the child’s vocal
reaction and efficacy of repeating the demonstrated gesture. Functional and symbolic
imitation consists of several parts. This is why it is implemented as a finite state
machine. The protocol starts by robot and program initialization which is followed by
object detection, assessment of its shape and dimensions which is information crucial
for object manipulation. The last part of the protocol is gesture recognition of the
object trajectory using Hidden Markov Models(HMM). Kalman filter is implemented
in order to achieve better gesture recognition. The result is an imitation protocol which
is robust and very precise. Vocal classification of a child is based on articulated and
unarticulated voices. In order to maintain a consistent set of processed data, audio
recording features are described. An adaptive noise filter is used to achieve classification
independent of ambient sounds and noises. Classification is done by using a random
forest machine learning algorithm. Its main advantage is a small number of parameters
that affect the classification results. The last step is audio recordings feature analysis
and choosing those that are used to create classification model. As a result a successful
and optimized classification model is developed that gives very good results in real
time vocal classification. Functionalities that enable evaluation of interaction and
communication skills are developed. They have provided good results in laboratory
testing conditions which led to succesful acomplishment of the first phase of robot and

child interaction evaluation.

Keywords: Autism, robot assisted diagnosis, Finite state machine, machine learning,
Hidden Markov Models, Kalman filter, speech clasification, audio features, random
forest, NAO robot



