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Cilem bakalarské prace je analyzovat systémy, které 1ze pouzit pro udrzeni vozi-
dla v jizdnim pruhu na zékladé¢ vizualniho senzoru - kamery. Analyza se sklada z
obecného sezndmeni s tématem, predstaveni jednotlivych pristupd, jejich slabin a re-
levantnich simulatord a datasett. Tti hlavni metody jsou teoreticky vice rozebrany
a dvé z nich jsou implementovany a otestovany v praktické ¢asti na simulacnim
prikladu diferencialniho dvoukolového robota. Jedna je zaloZena na algoritmickych
metodach zpracovani obrazu a druhd na modernéjsim pristupu segmentace obrazu
pomoci neuronové sité, konkrétné U-Net. V ramci praktické demonstrace dvou
zminénych metod bylo provedeno i jejich srovnani s manuélné¢ vytvorenym vzorem.
Hlavnim prinosem této prace je analyza pristupli k autonomniho fizeni na zjed-
nodusené dloze udrzeni vozidla v jizdnim pruhu a seznameni s prekazkami v této
oblasti.

This bachelor’s thesis aims to analyze systems that can be used for vehicle lane-
keeping based on the visual sensor - a camera. The analysis consists of a general
introduction to the topic, presentation of individual approaches, their weaknesses
and relevant simulators and datasets. Three main methods are theoretically exami-
ned in more detail, and two of them are implemented and tested in the practical
part of this thesis using a simulation example of a differential two-wheeled robot.
One is based on algorithmic image processing methods, and the other one is on
more modern approach of image segmentation using a neural network, specifically
U-Net. As part of the practical demonstration of these two methods, a comparison
was also conducted with a manually created template. The main contribution of this
work is the analysis of approaches to autonomous driving in the simplified task of
lane-keeping and familiarization with the challenges in this field.

autonomni fizeni « simulator « dataset « robot « zpracovani obrazu « neuronova sit
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Uvod

Autonomni fizeni je zajimavou avsak naroc¢nou védni disciplinou. Mnoho firem
a instituci vyviji mimoradnou snahu automatizovat dopravu a eliminovat tim tak
negativni dopady lidskych chyb a nepredvidatelnych reakci. Pres veskeré dostupné
technologie, narazi systémy na prekazky v podobé nehomogennich podminek po-
psanych v ¢lanku [1] nebo nepredvidatelného chovani ostatnich ucastnik provozu
(2, 3]. Ackoliv jsou v modernich vozidlech nejraznéjsi asisten¢ni systémy jiz témér
standardem, jen mala c¢ast z nich je vybavena systémem schopnym autonomniho
tizeni. Za zminku stoji americka automobilka Tesla!, ktera jako jedna z mala nabizi
za priplatek i moznost uzivatelského pristupu k autonomnimu systému autopilot a
vyuzivat ho na verejnych komunikacich. Bohuzel vsak stale neni mozné ho vyuzivat
bez pozornosti ridi¢e ani vyloucit mozné kolize. Ty vSak nemusi byt zptisobeny sa-
motnych systémem, ale tfeba i jinym vozidlem, cyklistou, nebo dokonce prevzetim
fizeni clovékem.

Nejen s technologickymi problémy je nutno bojovat, aby se prosadilo vétsi roz-
$ifeni téchto vozidel. VSeobecna skepse vii¢i autonomii v mobilité vyplyvajici z ana-
lyzy sociélni sité Reddit [4] neptispiva k pozitivnimu pohledu na tuto technologii.
Pivodcem nedivéry nebo obav z ni je zplisobeno zejména mylnym povédomim a
nedostatecnou informovanosti o jeji bezpecnosti [3].

Typickou predikci budoucnosti mobility jsou praveé autonomni prostredky, které
budou schopny dopravovat lidi, ktefi se mezitim budou vénovat napriklad praci,
odpocinku nebo jinym ¢innostem bez stresu z denniho dojizdéni. Dnes sice tato
budoucnost stale neni skute¢nosti, ale technologickymi pokroky se dostavame stéale
blize. Vyrazny posun zajistilo nejen nedavné rozsireni neuronovych siti ale také jiz
existujici matematické metody a algoritmy, které se pouzivaji casto i v kombinaci s
neuronovymi sitémi.

V praci bude nejprve popsana samotna autonomie. Dalsi kapitola se bude vé-
novat teoretickému principu jednotlivych pristupt k dloze detekce jizdniho pruhu.
V neposledni radé budou predstaveny relevantni simulatory a datasety. Na zavér

Thttps://www.tesla.com
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1. Uvod

budou porovnana dvé prakticky predvedena reseni na vzorovém datasetu.

1.1 Stupné autonomie

Protoze pro autonomni systémy existuje cela fada definic, které popisuji jejich riizné
sofistikované varianty, byla jiz v roce 2014 stanovena standardni definice 6ti stupnu
autonomie organizaci SAE? ¢asto odkazovana jako "SAE Levels of Driving Auto-
mation™" od urovné 0 (bez automatizace) do trovné 5 (plné autonomni). Od té
doby doslo k nékolika revizim. Posledni probéhla v roce 2021 a jeji plné znéni 1ze
ziskat na oficidlnich strankach spole¢nosti [5]. Oficidlni 41 strankovy dokument
obsahuje detailni definice roli fidice a systému pro jednotlivé stupné. K obecnému
porozuméni tohoto rozdéleni postaci zjednoduseny graf na Obrazku 1.1.

SAE J3016™ LEVELS OF DRIVING AUTOMATION™

INTERNATIONAL. Learn more here: sae.org/standards/content/j3016_202104

LEVEL o" LEVEL L LEVEL 2"

SAE SAE
LEVEL 3" EL 4"

You are driving whenever these driver support features You are not driving when these automated driving

are engaged - even if your feet are off the pedals and features are engaged - even if you are seated in
whhat dogs ::e you are not steering “the driver’s seat”
uman in the
dl::(gtzsggg You must constantly supervise these support features; These automated driving features
: you must steer, brake or accelerate as needed to ) will not require you to take
maintain safety you must drive over driving
These are driver support features These are automated driving features
These features These features These features These features can drive the vehicle This feature
are limited provide provide under limited conditions and will can drive the
to providing steering steering not operate unless all required vehicle under
ngattdo thgsg warnings and OR brake/ AND brake/ conditions are met all conditions
eatures do: momentary acceleration acceleration
assistance support to support to
the driver the driver
*automatic «lane centering «lane centering « traffic jam «local driverless *same as
emergency OR AND chauffeur taxi level 4,
braking « pedals/ but feature
Example «adaptive cruise @ *adaptive cruise p can drive

steering
wheel may or
may not be
installed

'w;’:g‘;got control control at the
same time
+lane departure
warning

everywhere
inall
conditions

Features

Obrazek 1.1: Graf zobrazujici urovné automatizace od 0 (bez automatizace) do 5
(pIné autonomni). Pfevzat ze stranek spole¢nosti SAE viz. [6].

Na zakladé zminéné stupnice se podle pravidel pro jednotlivé stupné udéli sys-
tému odpovidajici hodnoceni. Tesla autopilot, povazovany za jeden z nejlepsich,
doséhl dle ¢lanku [7] v tomto Zebficku pouze na stupen 2 pridéleny instituci "Nati-
onal Highway Traffic Safety Administration”. Z toho je patrné, ze je vyvoj stile na

2Society of Automobile Engineers



1.1. Stupné autonomie

pocatku. Diky zvysujici se implementaci asisten¢nich systémi do bézné dostupnych
aut Ize ale ocekavat, zZe se pocet vozidel se stupném autonomie vétsi nez O bude
zvySovat.

Jizdni asistenti v dnesni dobé bézné pomahaji varovat ridi¢e pri prekroceni
jizdnich pruhg, prilisnému priblizeni, hlidaji mrtvy dhel a mnoho dals$iho. Vétsinu
téchto asistencnich systému Ize zaradit do prvniho stupné autonomie. Jde tedy o
systémy, které dokazou ridi¢e pouze varovat nebo zasdhnout v omezeném rozsahu
do fizeni a to pouze pod jeho dozorem.

Zatimco vyse zminéné systémy slouzi spise pro podporu ridic¢e a zvyseni bez-
pecnosti, v systémech s autonomii stupné 3 az 5 se z ¢lovéka stava pasazér, kdy
automobil zastava veskeré povinnosti ridice. Tato prace se zabyva problematikou
udrzeni vozidla v jizdnim pruhu, jez je soucésti systému ve vsech stupnich kromé
0. Z toho je patrné, ze se jedna o jeden ze stavebnich kament celého autonomniho
fizeni vozidla.






Teoreticka cast -
analyza pFistupu

V nasledujicim textu bude nejdfive podrobné rozebran problém asistenta pro udr-
zeni vozidla v pruhu a popsany nejpouzivanéjsi pristupy. Jedna se o reseni algorit-

1

mické, reSeni zalozené na zpétnovazebnim uceni’ a nakonec feseni pomoci hlubo-

kého u¢eni? na bazi neuronovych siti.

I pres to, ze se zd4 jizda v pruhu jako problém s jednoduchym fesenim, neni
to tak Uplné pravda. Pro ucely predstaveni jednotlivych technologii bude problém
zjednodusen predpokladem ideélnich podminek a zanedbanim variability okolniho
prostredi.

Slozitost problému bude ilustrovana na nasledujicim prikladu. Pfi vjezdu do
zatacky, ridi¢ podle jejiho tvaru zvoli vhodnou reakci (zpomaleni, zatoceni apod.) a
zatacku bezpecné projede. V popsané situaci se ale déje daleko vice nez se na prvni
pohled zd4. Vse stoji na pozorovani prave probihajici situace okolo automobilu a jeho
samotného chovani. Ridi¢ musi mit prvné znalost o auté samotném, jeho velikosti,
hmotnosti, vykonu, citlivosti fizeni, brzd. Déle pomoci svého zraku pozoruje silnici
a polohu, ve které se nachazi a na ziskané informace reaguje zato¢enim volantu,
seslapnutim pedalu plynu nebo brzdy a pozoruje, jak se zménily zminéné parametry.
Tento cyklus ¢lovek pri rizeni zpocatku zaznamena, ale po jisté dobé ho prestava
vnimat védomé.

Spravnou otazkou zde ale je, jak pozna, kudy vede cesta a jak vlastné vypada. Pro
clovéka je to prirozena véc, nad kterou se ani nepozastavi, ale stroji pasobi zna¢ny
problém to rozpoznat. Prvné zminéné reakce ¢lovéka lze totiz implementovat po-
moci jiz zndmych regula¢nich smycek a modeld, ale spolehlivé nalezeni samotné
cesty neni jiz tak pfimocary problém.

ly literatuie znamé jako reinforcement learning
2deep learning



2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

Jiz drive se lidé zajimali o nejriznéjsi metody autonomniho rizeni vozidel. Napriklad
nemocnice Motol v Praze nebo firma Amazon ve svych skladech dokonce implemen-
tovaly funk¢ni systém autonomnich vozitek na bazi sledovani predem vymezené
trasy zabudované v podlaze, kterou sleduji pomoci odpovidajicich senzort. Tyto
metody vsak vyzaduji pripravené prostredi a na Gpravu jiz existujici sit¢ pozemnich
komunikaci by muselo byt vynalozeno zna¢né mnozstvi nakladd, aby navic odolalo
vliviim pocasi, kterého jsou systémy ve skladech a uzavrenych budovach usetreny.

Nyn¢jsi komunikace jsou vytvoreny s ohledem na to, Ze se po nich budou ri-
di¢i pohybovat na zakladé vizualni zpétné vazby. Vyhradni pouziti ultrazvukovych,
radarovych nebo lidarovych senzort se tedy pro reseni tohoto problému nehodi
ackoliv pro nékteré tilohy mohou byt zasadni. Na zékladé téchto skutecnosti se jako
nejpraktictéjsi jevi pouziti kamer.

Algoritmicky pristup spociva ve zpracovani jednotlivych kamerovych snimki za
pomoci zavedenych algoritmt do formy vhodné pro regulator, ktery vytvari akéni
zasahy pro ovladani vozidla.

Obvykly postup implementace popsany v [1] se sklada z krokt popsanych v sa-
mostatnych kapitolach 2.1.1 az 2.1.3.

Pro eliminaci chyb a $umu v obrazu je vhodné predem urcit model silnice, po které
se bude vozidlo pohybovat. Vhodnym modelem je pro vétsinu modernich silnic
klotoid® pouzivany pii stavbé rychlostnich cest a dalnic, popsan rovnici 2.1.

Pri optimalizaci detekce pro délnici 1ze uvazovat, zZe na zpracovavaném tseku
budou hranice cesty tvorit rovnobézné primky. Stejny model vsak nebude dobre
aproximovat trasy s prudsimi zatdckami a bude potreba pouzit jiny. Pri vybéru je
nutné zohlednit i maximalni rychlost, podle které je nutné prizptisobit nejen viditel-
nost, ale pravé i model. Pokud se totiz vozidlo bude pohybovat velmi malou rychlosti,
lze pouzit jednodussi linearni model, protoze na kratkém dseku 1ze potrebnou cést
cesty aproximovat opét primkou i kdyz se jedna o zatacku.

Dalsim parametrem je zminéna viditelnost, kterd muze byt ovlivnéna reakéni
dobou systému za kterou by mé¢l vozidlo zastavit nebo vyvinout zésah eliminujici
nenadalé krizové situace. V tomto pripadé je nutné v modelu uvazovat i fyzikalni
vlastnosti samotného vozidla. Tato prace se, ale bude zabyvat primarné¢ problemati-
kou detekce pruhti z kamery, pro kterou neni takto pokrocily model potreba.

3ktivka nazyvana také jako Eulerova



2.1.1. Stanoveni modelu silnice

T T —T —TT
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Obréazek 2.1: Eulerova krivka.

Klotoida (viz. Obrazek 2.1) pouzivana pro navrh silnic, dalnic nebo horskych
drah pomaha svym tvarem eliminovat razové plisobeni pretizeni v zatackach a roz-
prostrit tak ptisobici sily po celé délce drahy.

Nasledujici odvozeni aproximace klotoidy pro zjednoduseni vypoctt bylo in-
spirovano ¢lankem [8]. Rovnici 2.1 pouzivanou pro popis této nekoneéné kiivky

RL; = A%, (2.1)
kde R; je radius krivky v daném bodé i, L; jeji délka od pocatku a A je parametr
urcujici pomeérnou velikost krivky.

Diferencial celkové délky krivky je pak diky znalostem z obrazku 2.2 vyjadien

jako
dL = Rdr, (2.2)
dosazenim za R vznikne
LdL = A%dr. (2.3)
Integraci je docileno
L2
- = A’ +C, (2.4)
kde C je integracni konstanta a vyjadirenim thlu te¢ny v obloukové mire 7 vici ose
x jako
L2
= —. 2.5
T=0 (2.5)



2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

dt

Z(x.y) dy

Obrazek 2.2: Cast Eulerovy krivky.

S jeho pouzitim budou diference souradnic rovny

L2

dX = dLcos—
2A2

LZ

dY = dLsin —,
sin e

integraci za pomoci tzv. Fresnelovych integrala

L 12
x = /0 COS(Z_AZ)dl
L 12
= in(—)dl
y = [ i)
arozvojem v Taylorovu radu
I I’
= |- + -
* 40(A)* " 3456(A)8
13 l7 lll
y =

10

6(A)2  336(A)S ' 42240(A)10

(2.10)

(2.11)



2.1.2. Extrakce znaceni cesty

Zachovanim pouze prvnich ¢lent vznikne soustava rovnic

x = 1 (2.12)

l3
= — 2.13
Y T (A (2.13)

jejiz resenim je kubicka rovnice
3
x

= —— 2.14
y 6(A)? (2.14)

ktera rik4, ze klotoidu lze aproximovat polynomem tretiho stupné
y = ka?, (2.15)

coz znacéné zjednodusi budouci vypocty z ptivodni numerické integrace.

Vzhledem k rtiznorodému dopravnimu znaceni v jednotlivych statech, ale i jeho
stavu v oblastech samotnych statd je obtizné navrhnout algoritmus spolehlivé de-
tekujici potfebné hranice cesty. Kromé samotného prostfedi mohou mit na kvalitu
znaceni vliv i parametry jako jsou stiny, dést nebo samotna kvalita ¢i opotrebeni
povrchu viz. Obrazek 2.3. To mtizou byt divody pro¢ naptiklad jednoduché metody
na bazi hranové detekce selzou.

[ pres pouziti robustnéjsich metod se narazi na komplikace zejména prti zastinéni
¢asti obrazu nejednolitym stinem [1]. Podobné jako u volby modelu cesty muze
vznikat problém pri nasazovani jednotlivych algoritma v nejriznéjsim prostredi.
Proto je vhodné optimalizovat detekci ¢ar na omezenou oblast a ziskat tak kvalitnéjsi
vysledky v definovaném prostredi.

Diky vysokému kontrastu silni¢niho znaceni jsou obvykle pro jejich nalezeni po-
uzivany hranové detektory. Pro praktickou ukazku byla zvolena metoda smérovych
tzv. "steerable" filtra [9], které detekuji hrany v pozadovaném sméru. Jejich aplikace
probiha konvoluci obrazku s jadrem viz. Obrazek 2.4 blize popsan v ¢lanku [10].
Abychom ho ziskali, je potreba derivovat kruhové symetrické jadro s Gaussovym
rozlozenim viz. Obrazek 2.5. To se pouziva velmi casto k vyhlazovani a rozostrovani
obrazk pro odstranéni Sumu. Vypocte se pomoci nasledujici rovnice

(x =20 (r=30)?

2 2
20’X ZUY

g(x,y)=a-exp|- , (2.16)

kde x¢ a yo jsou stredni hodnoty, ox a oy jsou rozptyly a a je amplituda.
Derivaci daného jadra v pozadovaném sméru, vznikne orientované jadro neboli
“steerable filter". V zavislosti na sméru derivace se méni jeho ptsobeni a rozptylem
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2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

(@

(e) )

Obrazek 2.3: Fotografie riznych variant stavu znaceni nebo podminek. Cesta (a)
zobrazujici optimalni plnou a prerusovanou ¢aru, (b) nejednolity povrch vozovky,
(c) poskozené horizontélni znaceni, (d) $patna kvalita ¢ar a pritomnost stind (e) a ().
Zdroj [1].

o spolu s amplitudou a je ovliviiovana jeho intenzita. V literature se lze také setkat
s jinymi jadry detekujicimi hrany v uréitém sméru napt. Sobel filtrem [11], ktery je
velikosti 3x3 a jednu jeho formu pro osu x lze vidét na Obrazku 2.4.

Aplikace zminéného filtru detekuje v obrazku silnice mista s nejvétsim gradien-
tem v danych smérech. Bohuzel zde nastava problém nezadouciho Sumu zminéného
na pocatku této sekce.
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2.1.3. Zdvérecné zpracovdni

okénko

jadro filtru
1|2
dlol1 ] — :
sle|7]8 s| i
%« |2]02| = L
10]11f12
13 14 15 16 vystupni matice

vstupni matice
(obrazek)

Obrazek 2.4: Vizualizace zakladni konvoluce na 2D matici reprezentujici obrazek.

3D Gaussovo jadro 3D Gaussovo jadro derivované dle x

0 0 0
5 5 5 5
y X y X

2D Gaussovo jadro 2D5 Gaussovo jadro derivované dle x

> 0

(4}
o
w
[4)}
o
(&)}

Obrézek 2.5: Vizualizace Gaussova kruhové symetrického jadra (nalevo) a jeho de-
rivace podle x (napravo) ve 3D i 2D perspektivé.

2.1.3 Zavérecéné zpracovani

Zavérecné zpracovani neboli postprocessing® je nezbytnou souéésti algoritmického
reseni, nebot pravé zde se detekované cary zpracovavaji a transformuji do dale
pouzitelnych dat. Jednim z rozsirenych metod je aplikace Houghovy transformace
[12], kterd dokaze najit ¢aru i pres jeji horsi viditelnost. Nicméné pouzivaji se i
jiné metody, které dokazi plnit roli mostu mezi extrakci znac¢eni samotnym a jeho
sledovanim.

V této praci je pouzit pristup hledani boda ¢ary pomoci klouzavych okének.
Ten spociva ve stanoveni poc¢atku detekované ¢ary, zpravidla za pouziti histogramu
a dale postupnému skladani okének na sebe s korekci podle sméru detekovaného

4V zahranin¢ni literatufe je tak nazyvana zavére¢na tiprava finlniho vystupu.
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2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

shluku pixelt reprezentujici ¢aru. Takto nalezené shluky uvniti okének jsou pro-
lozeny kubickou rovnici za pomoci minimalizace kritéria nejmensich ¢tverct [13].
Zpramérovanim ziskanych rovnic pro jednotlivé krivky vznikne rovnice popisujici
idedlni trasu uprostred detekovanych car.

Protoze jsou parametry polynomu znamé, z vlastnosti krivky lze urcit polohu
pocatku pri dolni hranici obrazu a za pomoci derivace ziskat i jeji te¢nu. Ta udava
informaci o relativnim natoceni vozitka vzhledem k nalezené idedlni trase. Tyto
hodnoty budou slouzit jako vstup do regulatoru.

Pro samotny pohyb je potieba hodnoty z minulé sekce transformovat na akéni zasah
akceptovatelny softwarem vozitka. V pripadé modelového prikladu jsou k dispozici
dva aké¢ni zdsahy v rozsahu < —1, 1 >, jeden pro kazdy motor odpovidajiciho kola.

Pouziti vystupu detekce primo k fizeni vozidla neni vhodné pro jeho $um nebo
chybné detekce. Lepsich vysledkt je mozné dosdhnout pouzitim regulatoru ke sle-
dovani reference v podobé polohy ideélni trasy. K dispozici jsou dva vstupy a to
natoceni vozidla od te¢ny idealni trasy a jeho vzdalenost od pocéatku krivky pri dol-
nim okraji obrazu. To jsou dva parametry, které jsou dulezité pro regulaci a protoze
se navzajem ovliviuji, jsou zavedeny jako vstup do regulatoru.

Zde narazime na problém, kdy jeden regulator muze zpracovavat pouze jeden
vstup. Volime tedy kaskadni zapojeni dvou regulatort viz. Obrazek 2.6. Vnitrni
regulator zde bude mit jako vstup thel natoceni kfivky a vnéjsi regulator vzdalenost
od stfedu obrazu. Docilime tak priority regulace natoceni vozidla, kterd ma zasadni
vliv na budouci trajektorii.

Y

R1 R2

Obrazek 2.6: Blokové schéma navrzeného kaskadniho regulatoru s dvéma vstupy,
kde R1 reprezentuje vnéjsi a R2 vnitini smycku.

Popsana regulace je velmi zakladni a tato prace se nebude zabyvat slozitéjsimi
zpusoby regulace jakozto i planovanim trasy, protoze se jedna o naro¢néjsi a kom-
plexnéjsi problém nad ramec této bakalarské prace. V principu ale diky znalosti
o pohybu vozidla v prostoru a dodate¢nymi informacemi o rychlosti nebo zrych-
leni lze skalovat zde pojednavanou problematiku k presnéjsi a jistéjsi regulaci na
pozadovanou trajektorii.
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2.1.5. Shrnuti

21.5 Shrnuti

Ackoliv je algoritmické reseni v zdkladu jednoduché a pochopitelné, obsahuje radu
omezeni, které musi byt kompenzovany implementaci slozitéjsich funkci. Jak bylo
zminéno v textu vyse, hlavni prekazkou algoritmického reseni jsou realné podminky,
které mohou byt variabilni i v ramci relativné kratkého useku napriklad v podobé
stintt nebo mokré vozovky. Jeho velkou vyhodou je ale to, ze pro sviij chod ve vétsing
pripadt nepottebuje specificky hardware v podobé napriklad grafické karty a je tak
vhodny i pro méné vykonné stroje. Navic pri zajisténi spravnych podminek bude
fungovat spolehlivé.

2.2 Reseni pomoci zpétnovazebniho uéeni

Reinforcement learning (RL>) zndmy také jako zpétnovazebni uceni je specificky
pristup strojového uceni resici dany problém bez primého zasahu ¢lovéka na za-
kladé maximalizace zisku odmén pridélovanych za co nejlepsi splnéni specificky
podminek.

Environment

State Reward Action

Obrazek 2.7: Schéma zakladni struktury algoritmu zpétnovazebniho uceni.

Zakladni struktura se skldda z agenta a prostredi viz. Obrazek 2.7. Agent je al-
goritmus, ktery voli jednotlivé kroky a interaguje s prostredim, které reprezentuje
model daného problému a vraci aktuélni stav (reakci) spolu s odménou za danou
akci. Tato odména je dana hodnotici tzv. "reward" funkci, specifikovanou podle re-
seného problému. Napriklad pri pouziti prostredi ze hry, kde je potfeba sbirat dané
predméty pro vitézstvi mize byt analogii k odménam skdre daného hrace (agenta)
a "reward" funkce zde bude pocitat dosazené predméty a jejich individualni hod-
notu. Pokud by tedy agent chtél maximalizovat odménu za danou hru muze se stat,
ze bude sbirat pouze nejhodnotnéjsi predméty, aby co nejrychleji nabyl nejvyssi
odmény.

Jak je patrné z predeslého prikladu, hlavnim parametrem ovliviujici chovani
agenta je "reward" funkce. Ta musi byt spravné specifikoviana a implementovana,

>Zkratka pro zpétnovazebni uéeni z anglického Reinforcement Learning.
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2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

¢imz se vytyd¢i priority, které se ma agent naucit. Pokud napriklad nezahrneme cas v
podobé zaporné odmény (penalizace), nelze ocekavat ze prioritou pro agenta bude
nasbirat odmény rychle.

Dalsi dalezitou volbou je struktura samotného agenta. Existuji dvé moznosti.
Bud implementaci algoritmu nebo pomoci neuronové sité. Algoritmus si bude pama-
tovat akce nebo jejich posloupnosti s nejvyssi hodnotou aby je byl schopen pozdéji
aplikovat sdm mimo fazi uceni. Neuronova sit bude na zdkladé¢ odmén nastavovat
své vnitrni parametry a vysledkem uceni bude natrénovany model schopny hrat
danou hru nebo resit problém. V dalsich odstavcich se bude text vénovat primarné
piistupu pomoci neuronovych siti neboli NN°.

Pfi standardnim pouziti NN se pouziva bud uceni s ucitelem a nebo bez ucitele,
ale dle [14, p. 2] nespada RL ani do jedné tridy jelikoZ uceni zde stoji na primé
interakci s prostredim a zdroven se nesnazi najit strukturu v poskytnutych datech
ale maximalizovat odménu jako vysledek uskutecnénych akci.

Pti pouziti jednoho RL agenta se pfi formalizaci dle [15, 14] povaZzuje za standard
Markoviv rozhodovaci proces (MDP). Ten se skladé ze sady stava S, akci A, precho-
dové (transakéni) funkce T a funkce odmény R, které tvori usporadanou ctverici
(§,A, T, R). Nasledné pokud ve stavu s € S bude zvolena akce a € A vznikne novy
stav s’ € S) s pravdépodobnosti prechodu T (s, a,s”) € (0,1) aodménour € R(s, a).
Stochasticka policy (strategie) 7 : S — < transformuje prostor stavii na podminé-
nou pravdépodobnost jednotlivych akci za podminky stavu s, tedy 7 (als). Cilem je
tedy nalézt optimalni policy (strategii) 7* ktera bude maximalizovat pro v§echny
stavy s € S sum of discounted rewards:

H-1

7" = argmax E; Z ykrk+1|s0 =5y, (2.17)
Vs
k=0

kde y € [0, 1] je discount factor rozhodujici o vaze budoucich odmén, 1, = R(sy, ag)
je odména v Case k, H je pocet ¢asovych kroku a E[.] znaci oc¢ekavanou hodnotu
nahodné proménné.

S vyse zminénou strategii souvisi diilezity koncept action-value funkce tzv. Q-
funkce:

H-1
Qx(s,a) = E; Z Yeresilso = s,a0 = a (2.18)
k=0

Pro pouziti RL v oblasti autonomniho fizeni existuje vice zakladnich struktur
a pristupt k reseni specifickych problému jak je popsano ve ¢lanku [15]. Zakladni
moznosti navrhu struktury Ize rozdélit na dva pristupy, tzv. Value based a Policy
based.

6Zkratka pro neuronové sité z anglického Neural Networks
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2.2.1. Value based

Q-learningje jeden z nejpouzivanéjsich RL algoritmd, ktery se u¢i za pomoci odhadu
vlivu dvojice stavu s a akce a (viz. rovnice 2.18). Tato metoda ma vyhodu, Ze nepo-
trebuje model daného prostredi, pri trénovani totiz dochazi k hledani optimalnich
hodnot Q piimo z interakci s prostiedim. Policy’ mé svou optimélni action-value
Q-funkci 2.18, ktera je definovana jako

Q*(s,a) = max Q,(s, a), (2.19)

Pri trénovani jde tedy o objeveni optimalni policy za pomoci nalezeni optimalni
Q-funkce. To je umoznéno diky Bellmanovu principu optimality, ktery vyjadruje
fakt, ze budouci hodnota stavu podle optimalni policy se musi rovnat o¢ekdvanému
stavu pri aplikaci nejlepsi akce ze vSech moznych

q°(s,a) = E[R(Sps1,ap41) +7 - rélAa(X) T (Sk+1, A1) |5 = 5, ap = a]  (2.20)
a N
= Zp(s’,ds, a) [r +ymax Q*(s',a")|, (2.21)
a/
s'r

diky které Ize stanovit vhodnou akci v daném stavu s, ktera povede na nejvetsi
moznou hodnotu v budoucim stavu s’ pres vSechny mozné akce a’ a pri dostatec-
ném poctu opakovani konverguje k optimalni Q-funkci. Podrobnéji tento problém
popisuje [14, p. 63].

Na rozdil od predeslé metody, ktera se soustfedi na nalezeni optimalni policy za
pomoci maximalizace kumulativni odmény (Q-funkce), tato ji hleda primo a kumu-
lativni odména je az sekundarnim parametrem, pokud je viibec vypocitana. Typicky
je policy reprezentovana jako neuronova sit a k nalezeni jejich parametra slouzi me-
toda poklesu gradientu (gradient descent) v prostoru stavi a akci pro maximalizaci
ocekavané odmeény.

Umoznuje navic fungovat v prostredi se spojitymi akcemi, coz neni ve value
based mozné pokud predpokladame, ze vsechny akce ve stavech nejsou navzorko-
vany s nekonecné malou periodou. U nich se bézné urcuje pravdépodobnost dis-
krétnich akci a na jejich zakladé se pak vykonavaji.

’strategie pro pohyb v daném prostredi davajici pravdépodobnost dané akce podle vyse odmény
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2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

Jedna se o jednu ze spousty metod, ktera byla vybrana pro svou schopnost zpra-
covavat spojité vstupy a reagovat spojitymi akénimi zasahy, coz je v iloze udrzeni
vozidla v jizdnim pruhu vyhodné. Taktéz ji Ize vyuzit na hrani her, které zminéné

vstupy vyzaduji.
> Poli cy Action
Actor Environment
D j I

Value error

Function }«

Reward
Critic
State

Obrazek 2.8: Schéma RL metody actor-critic. Zdroj [16]

Jde v podstaté o kombinaci predchozich RL pristupti. Sklada se ze dvou pro-
pojenych blok, "actor” (policy-based) a “critic" (value-based) viz Obrazek 2.8, kde
"actor" zastupuje Cast agenta, ktery predikuje a provadi akce v prostredi a “critic"
predikuje odménu za dany krok v daném stavu. Oba bloky funguji paralelné a jsou
na sobé vzajemné zavislé. "Actor” bere jako vstup stav prostredi a jako vystup voli
akci. "Critic" ma slozitéjsi strukturu. Jako vstup bere aktuélni stav prostredi a akci
vybranou "actorem"”. Vystupem je predikovana hodnota odmeény.

Pri trénovani se postupuje postupné z faze objevovani (“exploration") do vy-
uzivani (exploitation) pri¢emz se zmensuje ndhodny sum pridavany k akcim. Po
daném poctu epoch se upravi struktura "actora” aplikaci parametri “critica’, ktery se
snazi najit optimalni Q-funkci minimalizujici kumulativni ztratovou funkci odmén,
zatimco "actor” se snazi volit spravnou akci pomoci poklesu gradientu.

Pres zna¢né vyhody RL pristupu, ktery nepotiebuje zadny model ani trénovaci da-
taset se poji nékolik negativ. Pri trénovéani vyse zminénych modeld je potreba stano-
veni spravné funkce odmény, kterd ma ve vétsiné pripada zasadni vliv na funkénost
a je potreba dopredu myslet na striktni omezeni a pozadavky na agenta. Dale mize
byt problematické samotné prostredi, ve kterém se bude pohybovat. V pripadé chyb
nebo poruseni pravidel je potreba agenta resetovat do startovni pozice, coz mize
byt ve fyzickém prostredi problém. Poslednim hlavnim problémem je délka tréno-
vani v pripadé operace agenta v prostredi s realnym casem. Nekteré problémy vSak
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2.3. Reseni pomoci hlubokého uceni

mohou byt vyreseny bud pouzitim simulatort a nebo specifickych knihoven pro
vyvoj RL algoritmi jako je napriklad OpenAl Gym [17].

S nedavnym nartistem vypocetniho vykonu a optimalizace specifického hardwaru
se stalo hluboké uceni dostupnéjsi. Vznikem frameworka jako je PyTorch, Keras
a TensorFlow pro praci se strukturami neuronovych sitich v popularnich progra-
movacich jazycich se zpristupnila a zjednodusila prace s nimi. Nebylo jiz nutné
programovat vlastni funkce a metody a vice lidi se tak mohlo zapojit do vyvoje slo-
zitéjsich architektur a soustredit se na stavbu samotnych neuronovych siti. Dnes jiz
existuje spoustu navodu i mimo vyzkumné prace, at uz specifickych pro zminéné
frameworky a nebo téch sdilenych komunitou.

I

T E output
I3

Obrazek 2.9: Zékladni jednotka neuronové sité - perceptron. Zdroj [18]

Samotné neuronové jsou matematické modely inspirované biologickym nervo-
vym systémem, kde je nejmensi stavebni jednotkou jeden neuron nazyvany také jako
perceptron viz Obrazek 2.9. Ten je matematicky reprezentovan jako funkce

y=f(W-X+b),

kde W je vektor vah, X vektor vstupty, b je prah a f aktiva¢ni funkce transformujici
vstupni hodnotu souctu na danou vystupni funkci.

Z paralelné zapojenych perceptronti se skladaji jednotlivé vrstvy, které se fe-
tézi dale do podoby pozadované neuronové sité napr. na Obrazku 2.10. Uceni pak
probiha nastavovanim zminénych vnitfnich parametrti za pomoci gradientu vy-
ziskat z [19, 18].

Dnes jiz existuje spoustu architektur optimalizovanych pro reseni specifickych
problémt a tudiz neni nutné samostatné vyvijet vlastni a postaci upravit jiz sta-
vajici. Pro oblast detekce pruht z obrazu je vhodna kategorie tzv. konvoluc¢nich
neuronovych siti. Ty lze déale rozdélit na problém klasifikace, detekce a segmentace
popsanych v nasledujicich sekcich.
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2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

inputs output

Obrazek 2.10: Jednoducha ukazka architektury vytvorena spojovanim perceptroni.
Zdroj [18]

Jedna se o problematiku s nejjednodussi architekturou, ktera jako vstup bere ma-
tici reprezentujici obrazek a jako vystup dava zpravidla pravdépodobnost predem
definovanych kategorii. Jednou z nich je LeNet-5 [20] s pouhymi 60000 parametry
predstavena jiz v roce 1998. Jeji struktura se stala de facto standardni $ablonou pro
jiné mnohem vétsi sité. [ kdyz se jedna o nejjednodussi typy siti, spadaji sem také
velké sité jako AlexNet [21] s 60M parametry nebo VGG-16 [22] se 138M parametrt,
které maji vice vrstev a pracuji s vétsim rozliSenim vstupu, coz miize byt v nékterych
pripadech vyhodné, ale zna¢né narocné na HW zdroje. Od toho se odlisuji napriklad
sité Inception-v3 [23] na bazi technologie Network in network [24] nebo ResNet-
50 [25] s pouzitim tzv. "skip connections" kombinujici vystup predchozi vrstvy a
vystupu soucasné. Jak je zrejmé z vyse uvedeného vyvoje siti, zvySovanim poctu
parametrd doslo k saturaci presnosti sité a tak musely byt aplikovany jiné metody
pro jeji zlepseni.

Detekeni site jsou komplikovanéjsi struktury a od klasifikace se lisi tim, ze neklasifi-
kuji vstupni obraz jako celek ale hledaji v ném pozadované objekty. Vystupem tedy
bude region vymezeny v obraze obdélnikem, ohranicujici nalezeny objekt a trida. V
pripadé vice objektt bude vystupem odpovidajici mnozstvi zminéného vystupu.

Detekci 1ze rozdélit na dvoustupnovou a jednostupnovou. Dvoustupnova se
sklada z prvotni detekce samotnych regiont, ve kterych jich je navrzeno nékolik
stovek a jejich nasledné seskupeni do nejlepsich z nich. Ty jsou poté transformo-
vany na fixni velikost a pomoci konvolu¢ni neuronové sité klasifikovany do trid.
Typickym predstavitelem je R-CNN [26].

Jednostupnova detekce kombinuje vyse zminéné kroky do jediné konvolu¢ni
neuronové sité (naptr. YOLO [27]), ktera predikuje regiony véetné pravdépodobnosti
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2.3.3. Sémantickd segmentace obrazu

pritomnosti objektu a jejich tfid. To umoznuje rychlejsi detekci nez u predchoziho

typu.

2.3.3 Sémanticka segmentace obrazu

Predstavena byla jiz metoda, ktera klasifikuje cely vstupni obraz viz. 2.3.1 anebo v
ném hleda individualni objekty viz. 2.3.2. Tato se vSak zabyva klasifikaci obrazu na
mnohem niz$i drovni, konkrétné trovni jednotlivych pixelt.

Obecny princip Ize popsat tak, Ze vstupem neuronové sité je opét obrazek, ktery
je propagovan skrze tzv. encoder-decoder strukturu. V ¢asti encoder se z obrazku
extrahuji vlastnosti, které se pouziji v decoderu, ktery zpétné vytvori matici stejné
velikosti jako je vstup jen v podobé¢ masky. Ta obsahuje informace o tfidach jednotli-
vych pixelt a pri aplikaci jejiho prekryti se vstupnim obrazkem lze zjistit, jak ktera
¢ast obrazku byla klasifikovana. Jako priklad architektury lze uvést napriklad U-Net
viz. Obrazek 2.11 pavodné navrzen pro vyuziti v biomediciné popsan v ¢lanku [28],
ale nadale vyuzit i nékolika dal$imi strukturami viz. ¢lanek [29].
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Obrazek 2.11: Struktura neuronové sité U-Net definovéana v [28]. Zdroj [28]

2.3.4 Shrnuti

Obecné 1ze vyse zminéné metody shrnout do dvou kategorii, dvou stuprniovou a
jedno stupnovou. Dvou krokovou Ize rozumét specificky pristup, kdy vybrana neu-
ronova sit vykona pouze cast celkové detekce, a to zpravidla extrakci vlastnosti.
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2. Teoretickd cdst - analyza pristupii

Nasledny krok zpracuje vystup neuronové sité a provede vysledné tupravy jako je
napft. prolozeni polynomem.

Jedno krokova kategorie se tyka metod a architektur, které v jednom kroku
sjednoti vyse zminéné ¢innosti do jedné neuronové sité.

Pristupy zminéné v predchozich sekci se daji pouzit k detekci pruhd riznymi
zpusoby. Klasifikaci 1ze vyuzit k detekci polohy car pri velmi jednoduchém tkolu,
nebot je vstupem cely obraz a vystupem pouze pravdépodobnosti jednotlivych trid.
Lze tedy klasifikovat i smér ¢ar za predpokladu velkého mnozstvi vystupnich trid a
také minimalnim rusenim v podobé jinych objektt. Klasifikace se jiz dnes pro své
vysoko-turovnové zpracovani na detekci ¢ar nepouzivé a dava se prednost pokroci-
lejsim néstrojam.

Detekce objekti je v autonomnim rizeni hojné pouzivana, avsak spise nez pro
detekci ¢ar, tak pro rozpoznavani vertikalniho dopravniho znaceni ostatnich tcast-
nikd provozu nebo objektid v blizkém okoli silnice (popelnice, stromy apod.). Pri
detekci car by pro dostatecnou presnost bylo nutné detekovat bud jednotlivé pruhy
napriklad prerusovaného pruhu a z pozice rekonstruovat jeho skute¢ny priabéh. Pro
tento ucel se dava dnes prednost posledni moznosti.

Sémanticka segmentace obrazu je v detekci ¢ar suverénné nejlepsi volbou z
vyse zminénych. Se svoji presnosti detekce na drovni jednotlivych pixelt rozdéli
cely vstupni obraz na jednotlivé regiony se svou kategorii. Ty lze pak separatné
zpracovat a soustredit se v pripad¢ car, pouze na odpovidajici kategorii. V jistém
uhlu pohledu dokaze nahradit zminénou detekci objektt s detailnéjsi detekci, ale
nutno podotknout, Ze na rozdil od ni neni vystupem primo souradnice objektu s
vymezenym prostorem, kde se nachazi v podobé tzv. "bounding boxu®", ale shluk
klasifikovanych pixeld. Ten mize vyzadovat dalsi zpracovani jako je vyhlazovéani
nebo shlukovani pro vysledné urceni polohy objektu.

Posledni zminéné metody pro svou presnost a uspésnost vyzaduji velmi presna
trénovaci data, ktera jsou casto rucné anotovana lidmi a proto velmi finan¢né a
casoveé naro¢na. Nastésti v posledni dobé diky vétsimu povédomi a zajmu firem
rozvijet se v této oblasti vznika spoustu dataset(i pro tlohy autonomniho fizeni z
realného prostredi nebo syntetickych za pomoci simulaci, coz je vice rozebrano v
kapitole 3.

Na dlohu udrzeni vozidla v jizdnim pruhu je mozné aplikovat libovolny ze zmi-
nénych pristupt. Algoritmicky nabidne jednoduchost a srozumitelnost pouzitim
zavedenych algoritmi avsak za cenu vys$si citlivosti na zmény prostredi. Zpétno-

80bdélnik presné ohranicujici detekovany objekt s minimem okoli.
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2.4, Porovndni pristupii

vazebni uceni je ndro¢néjsi na spravny navrh agenta, hodnotici funkce a v pripadé
realného prostredi i na Cas, ale za to dokaze ve vysledku i sdm vozitkem pohybovat
bez potreby regulatoru v pripadé takového navrhu. Hluboké uceni je dnes jiz velmi
pokrocilé a s nartistem vypocetniho vykonu i dostupnéjsi. Podstatné pro néj je vy-
tvorit kvalitni dataset a pouzit spravnou architekturu. Bohuzel ne veskeré chovani je
popsané a muze tak dojit k chybam, které diky komplexnosti dnesnich neuronovych
siti nelze jednoduse vysvétlit.
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Simulatory a datasety B

Nasazeni nebo dokonce vyvoj systémi pro autonomni fizeni mize byt velmi proble-

maticky a nebezpecny. Mimo jiné je potreba funkéni prototyp vozidla s veskerymi
senzory a pripadné i volny prostor na testovani, coz se dokaze rychle projevit na
potiebnych financich.

Nastésti se vétsina zminénych nakladd a problémi da omezit pouzitim simulac-
niho softwaru, ktery dokaze poskytnout jak prostredi, tak senzory a navic i refe-
rencni hodnoty presného pohybu, kolizi s okolim apod. Vydaje na prvotni testovani
se tak omezi na minimum. Pro plynulé simulace je vSak potreba dostate¢né vykonny
HW s dedikovanou grafickou kartou, protoze dochézi pfi jejim béhu k paralelnim
vypoctim i dal$ich pohledt senzort viz 3.2, coz dokaze PC znacné zatizit.

3.1 Simulatory

Nasledujici vybér simulatora byl sestaven tak, aby byly snadné a rychlé ke spusténi,
nevyzadovaly prihlasovani pro pristup, fungovaly lokalné a nejlépe jak na platformé
Linux, tak i Windows.

311 Gym-duckietown

Prvnim simuladtorem je gym-duckietown, ktery vznikl na bazi projektu Duckie-
town' blize popsan v [30]. Ten zacal jako pfedmét na MIT v roce 2016 a rozsiiil
se po celém svété s iniciativou zpfistupnit vzdélani v oblasti Al a robotiky vsem v
podobé zdokumentované vzdélavaci platformy. Jeji soucasti je prave i zminény simu-
lator, jehoz prostredi je generovano na zakladé standardd popsanych v dokumentaci
viz. [31].

Samotny simulator je dostupny z [32] s vice zpusoby instalace. Jelikoz je napsany
v jazyce Python, mél by zarucit lepsi kompatibilitu napric¢ platformami, avsak pri
testovani na Windows 10 ho nebylo mozné jednoduse zprovoznit. Az pfi pouziti
docker obrazu se ho podarilo spustit s mensimi problémy.

Thttps://www.duckietown.org/
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3. Simuldtory a datasety

Po stazeni odpovidajiciho docker obrazu bylo nutné upravit spoustéci prikaz
a nainstalovat aplikaci XLaunch? pro presmérovani grafického prostiedi z docker
kontejneru do Windows. Nutno podotknout, ze pri pouziti platformy Linux by
nemélo byt potfeba podstupovat zminéné kroky, coz ale nebylo otestovano.

Simulétor 1ze dale ovladat za pomoci python skriptd. Vice informaci k moznos-
tem simulatoru lze ziskat ze zminéného repository, z dokumentace viz. [31] nebo z
¢lanku o soutézi AI-DO [33].

Obrazek 3.1: Ukazka prostiedi simuldtoru gym-duckietown.

3.1.2 AirSim

Pokrocilejsim simulatorem je dnes jiz archivovany AirSim vyvijeny jako opensource
spole¢nosti Microsoft od roku 2017 do 2022 blize popsan v ¢lanku [34]. Jeho zdro-
jovy kdd i kompilované binarni soubory jsou stale k dispozici na strankéach [35].

Obrazek 3.2: Ukazka prostredi simuldtoru AirSim vcetné moznych pohledi sen-
zora.

*http://www.straightrunning.com/XmingNotes/
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3.1.3. Carla

Narozdil od predchoziho je postaven na Unreal Engine (C++), ale nabizi i experi-
mentalni Unity (C#) vydani, coz umoznuje vétsi prostor ve vykonu diky rychlejsim
programovacim jazyktm. Nabidne tak pokrocilejsi prostredi s vyssim detailem,
ovladani pocasi a v ivodu zminéné rizné pohledy viz. Obrazek 3.2 a senzory.

Ovladani vozidla je provozovéano pies Python nebo C++ API® popsané v doku-
mentaci [36] a rovnéz je mozné ovladat vice agentd ve stejném svéteé.

3.1.3 Carla

Dalsi pokrocily open-source simulator Carla na bazi Unreal Engine (C++) nabizi
podobné¢ jako AirSim realistickou simulaci a ovladani pomoci Python a C++ APIL.
Navic je zde také mozné mit vétsi kontrolu nad mnozstvim generovanych NPC aut
a osob. Nabizi také vlastni autopilot, ktery je mozné kdykoliv zapnout a pripadné
porovnavat s vlastnim resenim.

/ o == : \\\\-
r/grawn
o I

Obrazek 3.3: Ukazka prostiedi simulatoru Carla véetné moznych pohledid senzord.

Pfi vytvoreni nového agenta se otevie nové okno s jeho vizualizaci viz. Obra-
zek 3.3 aje tak mozné ovladat manualné jednotlivé agenty a vidét jejich separatni
pohledy. S témito moznostmi vSak prichazi daleko vyssi pozadavky na HW.

Narozdil od AirSim poskytuje realisti¢téjsi fyziku a samotnd NPC* reaguji 1épe
na agenta napr. ze zastavi a pri srazce se chovaji tak, jak by se oc¢ekavalo ve sku-
tecnosti. Prostredi je vymodelovano od nuly a jeho silnice jsou navrzeny podle
standardu OpenDRIVE® verze 1.4 dostupného z [37].

3.1.4 Shrnuti

Ackoliv se gym-duckietown nejevi jako pokro¢ily simulator, je postaven na zékla-
dech existujici platformy duckietown se spoustou navodi a soutézi, ze kterych se
l1ze mnohé naucit. Samotnou mapu lze také individualné navrhnout.

3Zkratka rozhrani pro programovani aplikaci z anglického Application Programming Interface.
4Zkratka nehracské postavy z anglického Non-Playable Character.
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3. Simuldtory a datasety

AirSim nabizi pokrocilejsi grafiku, jiz pripravené dalsi pohledy a senzory jako je
LIDAR, infracervena kamera nebo senzor vzdalenosti. Diky tomu je vsak naro¢néjsi
na HW, zejména pak GPU>. Bohuzel viak pti kolizich vozidel se stava, ze NPC
nezastavi a odmrsti agenta neredlnou silou nebo ho tla¢i pred sebou, dokud ho
nezastavi napr. ¢erveny semafor.

Carla se dle nalezenych rozdilti podle dokumentaci od AirSimu prili§ nelisi.
Zasadni rozdil je vsak v konfigurovatelnosti prostfedi a naprogramované fyzice
NPC, kde poskytne vyssi kvalitu, ale za cenu vypocetni ndroc¢nosti.

Mimo zminéné simulatory existuje spoustu dalsich a pro specifické dlohy lze
pouzit i vyvinuté hry, které neposkytuji sice takovou kontrolu nebo zpétnou vazbu,
ale napriklad pro RL mohou byt dobrou alternativou.

Pfi testovani simulatorti vyplynulo, ze moznosti je hodné avsak pri danych pod-
minkach v Gtvodu kapitoly se jevi jako vhodnéjsi platforma Linux pro jeji vétsi kom-
patibilitu. VSechny zminéné simulatory a vétsina dal$ich nabizi k ovladani Python
AP], ackoliv samotné simulatory jsou ¢asto naprogramovany v jiném jazyce. Tento
fakt ukazuje nejen na popularitu jazyka v této oblasti, ale také na pristupnost simu-
latoru pro vétsi skupinu lidi bez nutnosti znalosti komplikovanéjsich jazykda.

Samotna existence simulétord velmi rozsifuje moznosti pro tvorbu tzv. syntetickych
datasetd, které je mozné generovat jiz s pozadovanymi podminkami a konkrétnimi
anotacemi. V nasledujicim vybéru datasett vsak jsou jen ty, které byly vytvoreny a
rucné anotovany v realném prostredi, které obsahuje nedokonalosti na rozdil od si-
mulace. Ony nedokonalosti pak mohou byt vyhodou v pripadé realného nasazenim,
protoze pro model jsou jiz znamé.

V ramci dfive zminéné platformy Duckietown [30] Ize ziskat oficidlni
object detection dataset v dokumentaci k AI-DO viz. [38] v rdmci jejich kompletni
dokumentace [31]. Vyhodou muze byt, Ze zde neni uvedena zadna licence. Obsahuje
1956 obrazki a 3 anotované kategorie objektt.

Velmi dobry zdroj dataset(i pro autonomni rizeni vznikly jako projekt Karl-
sruhe Institute of Technology a Toyota Technological Institute at Chicago, ktery
nabidne i samotné vystupy ze senzort hloubky, nebo stereovize véetné potiebnych
parametrt. To v$e velmi dobfe anotovano, popsano ve ¢lancich jako je [39] a pfimo
na jejich strankach [40] 1ze porovnat vysledky a presnost s jinymi metodami.

>Zkratka grafického procesoru z anglického Graphics Processing Unit.
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3.2. Datasety

Voln¢ dostupny dataset vytvoreny firmou Valeo pro poskytnuti
dat komunité pro vyvoj reseni nad vstupnim obrazem v podobé¢ tzv. rybiho oka.
Obsahuje na 10k obrazka a 40 anotovanych tfid. Detaily sbéru dat jsou popsany v
¢lanku [41] a ke stazeni z [42].

Dataset vytvoreny firmou Audi zverejnény pro podporu startupt a vyzkumu
zabyvajici se autonomnim fizenim automobilu. K dispozici zde [43] blize popsano
v ¢lanku [44]

Dataset popsany v [45], vytvorfeny ¢inskou firmou Baidu Research v
ramci projektu Apollo [46]. Na jejich webu [47] jsou dostupné ukazky jednotlivych
typu véetné nastroji a navodi pro manipulaci, ale plnou verzi datasetu lze ziskat
jen po zaslani emailové zadosti.

Dataset vznikly ve spolupraci organizace Argo Al a student a fakult
univerzit Carnegie Mellon University a Georgia Institute of Technology obsahujici
dvé verze viz ¢lanky [48, 49]. Obé se ale zaméruji primarné na predikci pohybu
objektt, obsahuji velmi detailni data z LIDARU, obrazu a také mapy prostredi, kde
byla data sbirana. Ke stazeni je z webovych stranek projektu [50].

Dataset vznikly dle ¢lanku [51] ve spolupraci firmy Daimler, univerzit
“TU Darmstadt’, “TU Dresden" a institutu "MPI Informatics". Jeho motivaci bylo
zpristupnit dataset, ktery zachycuje pomoci stereovize komplexitu realného svéta
dle autort Iépe nez v tu dobu dostupné alternativy. Ke stazeni jsou z jejich webovych
stranek [52] ukazky a po registraci i plna verze.

Dataset vytvoreny spolecnosti Comma [53], kterd se zabyva vyvojem
open-source autopilotem pouzitelnym ve vice nez 250 modelech aut. Ve ¢lanku
[54] autofi zminuji, ze se pri sbéru dat orientovali hlavné na kvalitu a vyuziti jiz
stavajicich senzort za pomoci napojeni na komunikaci CAN. Ty byly dale obohaceny
o kameru, akcelerometr a mimo jiné i GNSS daty zpracovanymi knihovnou Laika
[55] pro vétsi presnost. Stazeni je dostupné pres torrent zde [56, 57].

Dataset vznikly ve spolupraci spole¢nosti Element, Inc. a univerzit UC
Berkley, Cornell University a UC San Diego s cilem vytvorit adekvatné velky dataset
pro moderni autonomni systémy. Dle ¢lanku [58] obsahuje 100 tisic anotovanych
videi v¢etné lokalizacnich dat. Ke stazeni je po registraci na strankéach [59].

Dataset vytvoren firmou LeddarTech. Mimo obrazova data ob-
sahuje i surova data z LiDAR senzoru. Ke stazeni je po registraci ze stranek [60] a
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3. Simuldtory a datasety

popsany ve ¢lanku [61].

Dataset vytvoreny firmou Motional. Obsahuje data jak pro tlohu segme-
natace a detekce objektq, tak pro planovéni trasy. Na strankach [62] je po registraci
mozné data stahnout a nasledné i vlastni pristup otestovat a porovnat s dal$imi

reSenimi.

Dataset vytvoreny Oxfordskou univerzitou se zamé-
rem poskytnout data stejného prostiedi s ménicimi se podminkami a dirazem na
lokalizaci, strereovizi a mapovani jak je popsano v ¢lanku [63] a po registraci ke
stazeni na strankach [64].

Dataset vytvoreny ve spolupraci spolecnosti Scale a Hesai orientovany
prevazné na mapovani prostredi za pomoci stereovize a LiDARG. Spolu s bliz§imi
informacemi je ke stazeni po registraci na jejich webovych strankach [65].

Dataset vytvoreny vzdélavaci spolecnosti Udacity v ramci
programu autonomniho automobilu viz. [66] obsahujici data vhodna pro trénovéani
¢i testovani detekce objektu. Ke stazeni je z oficidlniho GitHub repository [67] bez
registrace.

Dataset vytvoreny ve spolupraci Waymo a Google s cilem
zprostredkovat verejnosti data pro dalsi vyvoj a vyzkum v oblasti autonomniho
fizeni a strojového vidéni. Obsahuje jak data ze senzoru (kamery, LiDAR, etc.), tak
i dataset s pohybem objektt a odpovidajici 3D mapy. Po registraci je dostupny ze
stranek [68].

Jak je vidét vyse, existuje spoustu anotovanych datasetti, z nihz nékteré nabizi i data
ze senzord nebo moznost porovnani vysledkt. Vétsinu téchto kvalitnich dataseta
neni mozné pouzit pro komercni vyvoj bez zakoupeni licence zpravidla po komu-
nikaci s vlastnikem. Existuje spoustu dal$ich zdroji nebo portali jako je napriklad
Kaggle [69], Roboflow [70] a dalsi. U nich je vsak potreba si davat pozor na kvalitu
a spravnost anotaci i samotného obsahu. Narozdil od nich, u datasett vytvorenych
pro soutéze, vyvoj na univerzité nebo v automobilce, 1ze predpokladat vyssi kvalitu.
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Prakticka cast -
reseni

V nésledujicim textu bude popsan postup pri implementaci dvou metod popsanych
v teoretické casti. Konkrétné se jedna pristup algoritmicky a pomoci hlubokého
uceni. Veskeré pouzité kédy jsou k dispozici na GitHub repository! [76].

4.1 Pouzite prostredky

Jako zakladni HW, ktery byl uvazovan pro demonstra¢ni modelové priklady je dvou-
kolovy diferencialni robot ovladany jednodeskovym pocitacem Jetson Nano BO1 do-
dany jako set od firmy Sparkfun viz Obrazek 4.1. Samotné testovani vSak probihalo
na hernim laptopu s opera¢nim systémem Windows 10, aby se omezila problematika
s trénovanim neuronové sité a nedostatkem pameéti pro knihovnu TensorFlow.

Obrazek 4.1: Pouzity kit robota s jednodeskovym pocita¢em Jetson Nano BO1. Zdroj
(71]

Na vytvorené trénovaci trase (viz Obrazek 4.2) s rizné prudkymi zatackami
byla natocena videa priijezdu, ktera pak byla déle zpracovana na zminéném laptopu
podle postupu popsaném v nasledujicim textu.

Thttps://github.com/Fiiila/BPARR_2023
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4. Praktickd cdst - veSeni

Obrazek 4.2: Vytvorena testovaci trasa.

4.2 Predzpracovani

Pred samotnou detekci pruhu je nutné nejprve upravit surova vstupni data v podobé
snimk z kamery pripevnéné na robotovi. Vlivem pouziti redlnych optickych prvka
a nepresnosti pri vyrobé dochdzi ke zkresleni zachyceného obrazu. V této praci
budou uvazovana dvé nejcastéjsi, radialni a tangenciélni.

4.2.1 Radialni zkresleni

Radialni zkresleni vznika vlivem prostupu obrazu skrze ¢ocku. Jeji kruhovy tvar pak
obraz transformuje odlisné podle vzdalenosti mista prostupu svételného paprsku
od stfedu ¢ocky. Zkresleni podléhaji body obrazu vice vzdalené od jeho stredu viz.
Obrazek 4.3.

nage prane Lens

Obrazek 4.3: Zobrazeni radidlniho zkresleni pti prostupu svételnych paprski ¢oc-
kou. Zdroj [72, p. 376]

Tuto zavislost Ize také popsat pomoci prvnich nékolika stupna Taylorova roz-
voje v okoli r = 0 jako

Xcorrected = X °* (1 + k11‘2 + k27’4 + k3r6) (4.1)

YVcorrected = ) (1 + k11’2 + 1627’4 + k3r6)y (42)
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4.2.2. Tangencidlni zkresleni

kde (x, y) jsou puvodni zkreslené body a (X correcteds Veorrected) jSOU jejich nové polohy
po korekci. Koeficienty kq, k3, k3 jsou proménné a popisuji dané zkresleni.

4.2.2 Tangencialni zkresleni

Druhym nejcastéjsim typem je tangencialni zkresleni. Je zptisobeno nepresnosti
vyroby samotné kamery, kdy objektiv neni uloZen presné paralelné se snimacim
senzorem viz. Obrazek 4.4 a nékteré ¢asti obrazu se tak mohou jevit posunuté a
roztazené. Minimalni popis tohoto jevu je rovnicemi

Cheap CMOS chip

Cheap lens Image

Cheap
glue

S & & A b o s oo

-10-8 6 4 -2 0 2 4 6 810

Cheap camera

Obrazek 4.4: Zobrazeni tangencialniho zkresleni pfi nepresném ulozeni objektivu
vuci senzoru v levné kamete nalevo. Zdroj [72, p. 377]

Xcorrected = X + [2p1y + p2 (1”2 + 2x2)]

Ycorrected = Y + [pl (7'2 + 2)/2) + 2p2x]

opét popisujici transformaci bodu zkresleného obrazu (x, y) na body po korekci
(Xcorrected> Veorrected)- Proménné py a p, jsou parametry daného zkresleni.

4.2.3 Korekce zkresleni

Pro pozadovanou korekci je potieba zjistit neznamé parametry obou vyse uvede-
nych zkresleni. Pro jejich stanoveni je potfeba provést méreni v podobé snimani
obrazu kamerou a ziskat tak body (x, y) reprezentujici pozice pixelt ve zkresle-
ném obrazu. Aby bylo mozné ziskat body po korekci (Xcorrecteds Veorrected), j€ NUtNE
do snimaného prostoru pridat kalibra¢ni objekt v podobé $achovnice se znamym
rozmérem viz. Obrazek 4.5.

Diky knihovné OpenCV (v kddu jako cv2) Ize pak snadno iterovat pres ulozené
snimky a nalézt jednotlivé vnitni rohy sachovnice pomoci funkce findChessbo-
ardCorners(), ktera jako vstup pouzije cernobily obrazek. Nalezené body jsou dale
zpresnény funkci cornerSubPix () a lze je poté vykreslit jako na Obrazku 4.5.
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Obrazek 4.5: Ukazka jednoho snimku z kalibra¢niho datasetu ss sachovnici s roz-
mery 9x6.

Nyni 1ze pomoci funkce cv2.calibrateCamera() a sparovanim skute¢nych a
namérenych bodi spolu s rozméry snimku ziskat vnitfni parametry kamery, zkres-
leni a vektory rotace a translace. Poté je pouzita metoda vypoctu PnP? pro odhad
vychozi pozice kamery a optimaliza¢nim algoritmem Levenberg-Marquardt jsou
minimalizaci odchylky zpresnény skute¢né a odhadnuté polohy bodi dle ziskanych
parametru.

Pro samotnou korekci je potfeba jesté zpresnit matici vnitfnich parametrt s
ohledem na skalovaci parametr alpha funkci cv2.getOptimalNewCameraMatrix ().
Proménna alpha ovliviiuje pocet nepotrebnych pixeld, kde pti alpha=0 je jich mi-
nimum a pri alpha=1 jsou pouzity vSechny navic s cernymi misty viz. Obrazek
4.6.

Nasledné nabizi OpenCV dvé moznosti korekce. Funkci cv2.undistort ), ktera
vrati pfimo vysledek nebo cv2.initUndistortRectifyMap(), ktera vrati dvé tzv.
mapy popisujici korekci a transformaci v ose x a y. Ty se nasledné aplikuji pomoci
cv2.remap (). V této praci je vyuzita druhd moznost, nebot je pri sekvencnim zpra-
covani vice obrazk rychlejsi.

V pripadeé volby alpha > 0 zbyva jen ofiznout obrazek na doporuceny region
s minimem nepotfebnych pixeld vyznaceny v Obrazku 4.6 rizovym obdélnikem.
Zbylé pixely vné tohoto regionu jsou siln¢ deformovany nasledkem korekce a v této
praci nebudou vyuzity ackoliv to mozné je. Predzpracovani vstupu je timto hotové
a obrazek lze povazovat za vstup do testovanych pristupti.

4.3 Algoritmicke reSeni

V tomto pristupu jde o praktickou demonstraci pouziti a limitG béznych algoritmic-
kych metod na dloze detekce pruhu.

2Perspective-n-Point (PnP) je vypocet fesici rotaci a translaci z 3D do 2D prostoru.
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y

Obrazek 4.6: Ukazka snimku na Obrazku 4.5 po korekci s vyznacenym regionem s
minimem nezadoucich pixeld.

4.3.1 Extrakce znaceni cesty

Obrazek 4.7: Vstupni snimek pro detekci.

Ze vstupniho obrazku (Obrazek 4.7) je patrné, zZe potrebna ¢ast pruhu se nachazi
v dolni ¢asti obrazu. Pro lepsi funk¢nost se pouzije ofez horniho obzoru, ktery
neobsahuje relevantni informace pro detekci ¢ar a nasledné fizeni.

Oproti béznym pozemnim komunikacim obsahuje testovaci trasa i celkem prudké
zatacky a vzhledem k jeji mensi celkové velikosti byl vybran vyrez nejblizsi plochy
za pomoci kalibra¢ni $achovnice viz. Obrazek 4.9. S jeji pomoci se provede tzv. ho-
mograficka transformace, pri které dochazi k transformaci z jedné roviny obrazu do
jiné. K jejimu provedeni je potreba ziskat transformacni matici. Pokud uvazujeme
pripad na obrazku 4.8 pak plati

(X Y Z 1]
[xyl].

ol Q!
I
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Obrazek 4.8: Schéma homografické transformace mezi dvéma rovinami. Zdroj [72,
p. 385]

Obrazek 4.9: Pouzita $sachovnice pro homografickou transformaci. Zdroj [31]

V redlném pripadé se zjednodusuje reprezentace zminéného Q vypusténim rotace
a translace v ose Z na

Q=[X v 1] (4.7)
a homografickou transformac¢ni matici 1ze pak definovat jako
H = sM [r1 r; t] , (4.8)

kde s je faktor méritka, ry a ry jsou rotacni a t translacni vektory. M je matice jiz
znamych vnitfnich parametra kamery definovana jako

pix 0 ¢4
M=|o L ¢l (4.9)
0 0 1
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kde f je ohniskovéd vzdalenost, p, a p,, jsou velikosti pixelu snimace v milimetrech
v odpovidajicim sméru osy a ¢, a ¢, jsou souradnice stfedu roviny pro korekci
vychyleni snimace z optické osy.

Vysledna rovnice transformace pak bude

q=HQ (4.10)

a v piipadé transformace opacné se pouzije inverzni matice H™!. Jeji aplikace po-
skytne v pripadé Sachovnice na Obrazku 4.9 vysledek viz. Obrazek 4.10 a pfi zpra-
covani vstupniho obrazku s pruhy 4.7 dostaneme pohled z tzv. ptaci perspektivy
(Obrazek 4.10 (d)), coz je vyhodné pro urceni sméru prubéhu Car ¢i jejich linearity.

Obrazek 4.10: Aplikace homografické transformace na vstupni obraz (a), (c), kterou
vznikly odpovidajici (b) a (d).

V této fazi lze pouzit prahovani podle barev v pripadé car specifické barvy, ¢imz
lze v idedlnim pripadé rovnou extrahovat samotné pruhy. To je vsak v tomto pri-
kladu nepouzitelné diky bilé barvé car a cetnych odleskt podlozky, které se jevi
taktéz bile viz Obrazek 4.11.

Pred dalsim krokem byl Obrazek 4.10(d) zasumén konvoluci s Gaussovym ja-
drem o rozmérech 10x10, aby vyhladil Sum a nerovnosti podlozky. Pro extrakci
samotnych car byla pouzita technika hranové detekce konvoluci orientovanych ja-
der vytvorenych pomoci smérové derivace podle x Gausssova kruhové symetrického
jadra o velikosti 10x10 a varianci VAR[x] = 8 a VAR|[y] = 1 viz. sekce 2.1.2. Tyto
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Obrazek 4.11: Ukazka netspésného pokusu prahovani podle barvy.

hodnoty byly urceny experimentalné na zékladé snahy eliminovat vroubky ve sni-
mané leské podlozce. Po binarnim prahovani metodou OTSU popsanou v ¢lanku
(73] 1ze vidét ze volba parametru filtru uspésné eliminovala odlesky podlozky jak je
vidét na Obrazku 4.12. Ten bohuzel obsahuje i detekované hrany mezi ¢ernym po-
zadim a obrazkem. Tento jev Ize odstranit tvorbou masky, ktera je staticka a vazana
na homografickou transforma¢ni matici.

Obrazek 4.12: Detekované hrany pomoci orientovanych filtrtt v Obrazku 4.10(d).

Ze ziskaného binarniho obrazku jsou dale extrahovéany jednotlivé body nalezici
prislusné care. To je provadéno shlukovanim a jak bylo zminéno v teoretické ¢asti,
pro tento krok je pouzita aplikace tzv. klouzavych okének (prevzato a upraveno z
[74]). Ty pracuji na principu vykreslovani obdélnikti o daném rozméru na sebe s
tim, zZe nasledujici okénko zméni svoji polohu v horizontélni ose podle primeérné
hodnoty horizontalnich souradnic bodt nalezenych v ném, pokud by k posunu ne-
doslo. Tento postup se opakuje, dokud se nedosahne maximalniho poc¢tu obdélnikt
nebo nejsou nalezeny zadné pixely hran.
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Tento algoritmus ale vyzaduje stanovit startovaci polohu. Omezenim na dolni
c¢ast binarniho obrazku a tvorbou histogramu souctem pres sloupce ziskame jasné
viditelné vrcholky, definujici pocéatek hledanych car.

iE

Obrazek 4.13: Zpracovany binarni obrazek metodou tzv. klouzavych okének vcetné
jiz rozdélenych pixeli prolozenych kubickymi polynomy, rizove vyznacenym stre-
dem obrazu a ¢ervenou te¢nou stiedové trajektorie.

Pro kazdou ¢aru probéhne jeden tento algoritmus, ktery obdélniky vymezi pro-
stor nalezici dané care a pixely uvnitr prida do odpovidajiciho pole viz Obrazek
4.13. Tato pole bodt jsou pak pouzita na prolozeni bodi kubickym polynomem vy-
branym jako aproximaci Klotoidy viz. rovnice 2.1.2 v teoreticka césti prace. Na tuto
operaci byla vyuzita funkce np.polyfit() v rdmci knihovny Numpy (np), ktera
pouziva metodu minimalizace kvadratické chyby viz ¢lanek [13] a jejim vystupem
jsou jednotlivé koeficienty nasledujici obecné rovnice

y = p1x3 +p2x2 + p3x + pa. (4.11)

Kazda ¢ara ma samostatnou rovnici, kterd mtze byt ovlivnhéna Sumem. Proto byla
stanovena jesté jedna céra, ktera je primeérem koeficientli pravé a levé rovnice. Ta
zastava pozadovanou idedlni trajektorii, po které by se mélo vozitko dale ubirat. Z
jeji rovnice lze také zjistit derivaci v nulovém bodé x = 0

¥ = 3pix+2px+p3+0 (4.12)
Yy = p3 (4.13)

a linedrni rovnici te¢ny v bodé x = 0 jako
Viecna = kX +¢ (4.14)

, kde smérnice k je derivaci rovnice viz. 4.13

k=79y=p; (4.15)
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a g parametr je vysledkem reseni nésledujici rovnice dosazenim x = 0a y = py

Vteena = P3x+q
q = P4 (417)

coz da po dosazeni do 4.14 vyslednou rovnici te¢ny

Vtecna = P3X + pa. (4.18)

Diky ni Ize nyni urcit odchylku ideélni trajektorie od stredu obrazu a jeji sklon.
Tyto informace jsou potfebnym vstupem pro regulator, ktery bude zptsobovat akéni
zasahy vozitka. Pouzité vozitko bohuzel nemé enkodéry a nejsou tak k dispozici
informace o poloze nebo rychlosti. Data z obrazu jsou v$ak diky predsunuté kamere
snimana kousek pred vozitkem a jedna se tedy o idedlni budouci pozici, které se
musi vozitko snazit priblizit.

Jelikoz vozitko nema k dispozici senzor k méreni polohy ani rychlosti, jsou moz-
nosti rizeni omezené. Pohyb se ovlada na zéklad¢ informace velikosti signalu na
vstupu jednotlivych motord. Jejich rozsah je v intervalu < —1, 1 >, kde kladné hod-
noty zpusobuji pohyb vpred a zaporné zpét. Takové ovladani neni linedrni nejen
kvili momentové charakteristice motord, ale také valivému odporu mezi koly a
podlozkou.

Ze zpracovani jsou k dispozici informace o natoceni vozitka proti idealni bu-
douci trase a poloze oproti stredu trasy. To jsou dva parametry, které je nutné sou-
casné ridit. Protoze vsak na sebe maji primy vliv, spojime dva regulatory do tzv.
kaskadniho regulatoru zobrazeného na Obrazku 2.6 v teoretické ¢asti, kde vnéjsi
regulator bere jako vstup diferenci polohy vozitka od trajektorie. Diference je vy-
pocitana jako rozdil pozice ¢ary pri spodnim okraji obrazu a jeho stredu, ktera je
déle normalizovana $irkou obrazu. Rozdil akéniho zasahu vnéjsiho regulatoru a od-
chylky sméru jizdy (nédklonu) je pak dale pouzit jako vstup vnitfniho. Jeho vystup
je pak primo akénim zésahem, ktery ptsobi na jednotliva kola vozitka. Pozadovana
reference je nastavena na hodnotu 0, kterou docilime centrovani vozitka na poza-
dovanou budouci trajektorii.

Pouzité regulatory byly oba typu PI, kde k nastavovani parametr byla pouzita
metoda tretin na rovném useku testovaci trajektorie.

40



4.4 Deep learning feseni - segmentace

4.4 Deep learning feseni - segmentace

Pro pristup pomoci hlubokého reseni bylo vybrano dvoustupnové reseni zminéné
v teoretické casti 2.3 s pomoci segmentace. Nasledujici popis implementace tak
v podstaté nahrazuje st extrakce ¢ar v algoritmickém feseni, zatimco vystupni
zpracovani zistane totozné a proto zde jiz zminéno nebude.

441 Tvorba datasetu

Dataset je klicovou soucasti jakéhokoliv reseni na bazi hlubokého uceni, nebot ma
primy vliv na kvalitu pouzivaného modelu. Je dtlezité vytvorit ho presné podle toho
jaky vystup je ocekavan.

Pro tcely praktické realizace byl vytvoren z nahravky prijezdu vozitka testovaci
trasou. Jelikoz vime, Ze vstupem bude snimek jiz po korekci, pouzije se i v datasetu.
Z 553 snimk bylo vybrano celkem 53.

Anotace byla provedena v programu CVAT? ru¢nim kreslenim uzavienych poly-
gonu reprezentujici samotné ¢ary viz. Obrazek 4.14. Pro export byl vybran format
COCO [75], jeden ze standardné pouzivanych formata.

Obrazek 4.14: Originalni obrazek v datasetu (nalevo) spolu s jeho anotaci (napravo).

4.4.2 Trénovani modelu

Jak bylo jiz zminéno v teoretické ¢asti 2.3, existuje spoustu architektur neuronovych
siti. Po praktickou ukazku byla vybrana sit U-Net, ktera dle ¢lanku [28] ke trénovani
nepotrebuje velky dataset, dosahuje dobrych vysledkd a jeji struktura je pouzita v
nékolika dalsich architekturach jak je uvedeno v ¢lanku [29].

Neuronova sit byla sestavena od zékladu dle ¢lanku [28] v jazyce Python s po-
moci frameworku TensorFlow a Keras. Jedinou zménou oproti ¢lanku je vstupni
velikost sité, ktera byla vétsi nez obrazek z kamery vozitka a byla tak nastavena na
(256, 256, 3) i s ohledem na konfiguraci trénovaciho zatizeni.

3Zkratka nastroje z anglického Computer Vision Annotation Toolkit.
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Trénovani bylo provedeno na hernim laptopu s $estijadrovym procesorem Intel
Core i7-8750H a grafickou kartou Nvidia GeForce GTX 1050 Mobile (4GB). Z dtivodu
relativné malé paméti grafické karty bylo nutné omezit velikost trénovaci davky tak,
aby trénovani mohlo probéhnout. Jeho pouzité parametry jsou ve zdrojovém kédu
na [76].

Celkové trénovani na 53 snimcich skoncilo po zhruba 2 minutach s valida¢ni
presnosti 99.23% viz. Obréazek 4.15, s pouzim optimalizéru Adam, mirou uéeni ("lear-
ning rate") rovnou le™* a ztratovou funkci ("Loss function") "binary crossentropy".

Historie trénovani
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Obrazek 4.15: Prubéh trénovani sité U-Net.

P1i predikci byl jako vstupni obrazek bran primo snimek z kamery po korekci a az
vystupni maska byla transformovana do ptaci perspektivy pro algoritmus klouza-
vych okének.

Pred vstupem do neuronové sité bylo potreba upravit matici tak, aby odpovidala
jejimu vstupu. Byla tedy zmensena na velikost (255,255, 3) a rozsifena o jednu di-
menzina (1,255,255, 3). Predikovany vystup 4.16 byl pomoci binarniho prahovani,
pro odstranéni malo pravdépodobnych regiond, preménén na masku a zpét zvétsen
na ptvodni rozmér snimki z kamery (621, 430, 3) a upraven na pohled z ptaci per-
spektivy. Takto upravena maska jiz byla postoupena do metody klouzavych okének
zminéné v Algoritmické praktické ¢asti vyse.
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Original Mask Predicted mask

Obrazek 4.16: Srovnani vstupu (vlevo), ru¢né vytvorené masky (uprostied) a predi-
kované masky neuronovou siti U-Net.

Pro porovnani implementovanych pristupti byl vytvoren novy dataset se snimky
odlisnymi od trénovacich dat, aby se zamezilo zvyhodnéni neuronové sité, ktera jiz
tato data diky trénovani zna. Tento valida¢ni dataset byl opét anotovan programem
CVAT a obsahuje celkem 82 snimkt. Ty byly predlozeny obéma metodam jako
vstupni data.

Z béhu byla zmérena doba trvani jednotlivych kroki viz. Obrazek 4.17, ze kte-
rého je patrné, ze krok predzpracovani i nasledného zpracovani trval dle oc¢ekavani
stejné dlouho u obou metod, jelikoz se jednalo o totozné postupy. V pripadé pristupu
pomoci neuronové sité vsak do méreni nebyl zapocitan cas pro inicializaci modelu
zhruba 4s.

Porovnani vypocetnich ¢ast
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Obrazek 4.17: Grafy s namérenymi Casy trvani jednotlivych casti detekce car.

43



4. Praktickd cdst - feseni

Pri extrakci je patrny jiz veétsi rozdil, kdy algoritmicka metoda cary extrahuje

v primeéru za 0.0110 s, coz je sedminou primérného ¢asu docileného neuronovou

siti 0.0794 s. Tento rozdil je zpisoben primarné kopirovanim vysledku sité z paméti

grafické karty do operac¢ni. Tento jediny krok trva priblizné 0.05s a tedy majoritu

zminéného casu.

Chyba extrakce stredové trajektorie
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Obrazek 4.18: Grafy se zmérenymi absolutnimi odchylkami parametra stredové

trajektorie od reference.

Tabulka 4.1: Porovnani presnosti detekce koeficientt stredové trajektorie.

koeficienty str. algoritmicky

pristup pomoci

trajektorie pristup hlubokého uceni
1 5.0640 5.2819
D2 0.0002 0.0002
D3 0.0457 0.0413
P4 2.4491 2.7286

Dalsimi ddlezitymi daty, které byly za béhu sbirany byly koeficienty hledaného

polynomu stredové trajektorie vozitka. Jako valida¢ni byly pouzity anotace vytvo-

rené manualné a s jejich pomoci byly vykresleny prabéhy absolutnich chyb jednot-
livych metod viz Obrazek 4.18. Z néj 1ze odvodit, ze vétsi odchylky od reference se
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odehraly ve ctyrech rozich trajektorie, kde byly rtizné ostré zatacky. V priméru se
pak jedna o odchylky v Tabulce 4.1.

Z porovnani poslednich dvou chyb parametrt pouzitych ke stanoveni te¢ny v nu-
lovém bodé pro regulaci pohybu vozitka nelze urcit jednoznacné lepsi pristup. Oba
dokazaly stanovit trajektorii s obdobnou presnosti. Algoritmicky dosahl o zhruba
10% vyssi presnosti u koeficientu p4 a naopak horsi u ps. Z rychlosti vypoctu je ale
patrné, ze algoritmicky pristup zvladl definovanou dlohu rychleji a v testovanych
podminkach je lepsi volbou. Navic k tomu nebyl potfeba zadny dataset ani graficka
karta. Hluboké ucent se tak na tento kol jevi dle vysledk jako prilis§ komplikované,

bez vyuziti jeho plného potencialu.
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Cilem této bakalarské prace byla analyza systému pro udrzeni vozidla v jizdnim
pruhu a praktickd demonstrace dvou vybranych. V prvni teoretické c¢ésti byly po-
psany tri pristupy k reseni tlohy a to algoritmicky, pomoci zpétnovazebniho a hlu-
bokého uceni. Zde bylo predestfeno jakym zptisobem jednotlivé systémy funguji
a co je k jejich funkci potreba. Zminéna byla také omezeni v podobé¢ variability
prostiedi a svétla, ktera maji pri pouziti kamer zasadni vliv.

V Druhé casti byly predstaveny simulatory pouzitelné pro substituci fyzického
prostiedi pro vyvoj a testovani pristupt prezentovanych v prvni ¢asti a také verejné
dostupné anotované datasety vhodné pro ulohy tykajici se autonomniho fizeni.

V posledni ¢asti byla popsana implementace algoritmického pristupu na reél-
nych datech spolu s hlubokym ué¢enim. Algoritmicky pracoval na bazi hranové de-
tekce pomoci smérovych filtr a pristup hlubokého uceni byl navrzen jako dvou-
stupnovy s pouzitou segmentacni siti s architekturou U-Net.

Oba pristupy byly porovnany na stejnych valida¢nich datech, coz vydustilo v pre-
kvapivé nerozhodné vysledky, kdy oba pristupy dosly s podobnou chybou ke stej-
nému vysledku. Vhodnéjsi metoda pak byla stanovena podle casu extrakce ¢ar, kde
ziskala lepsi vysledky Algoritmicka metoda, konkrétné 7x lepsi s primérnym casem
0.0110s. Hlavnim problémem pomalé predikce NN bylo kopirovani vysledki z pa-
méti GPU do paméti operacni. V diskuzich se vsak objevuje, ze se jedna o specifické
chovani Python knihovny TensorFlow. Jako mozné reseni se jevi bud optimalizovat
model a transformovat ho napriklad do jiného formatu nebo pouzit jiny framework.

Dalsi zlepseni vysledki by mohlo byt dosazeno pouzitim sofistikovanéjsi metody
shlukovani bodt car, pouzitim vice kamer nebo méné lesklého povrchu drahy.

S pomoci analyzy a vysledkt obsazené v této pracilze vybrat vhodny pristup pro
detekci jizdniho pruhu v jiném systému. Zaroven je mozné tuto praci pouzit jako
zaklad vlastniho autonomniho systému s pokrocilejsim rizenim a dal$imi funkcemi,
jako napriklad planovani trasy.
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(plné autonomni). Prevzat ze stranek spole¢nosti SAE viz. [6]. . . . . .
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