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ABSTRAKT, KLICOVA SLOVA

ABSTRAKT

Predmétem této diplomové prace je sbér dat zpracovanim obrazu pro fizeni autonomniho
vozidla. Prace v prvni fad¢ nabizi shrnuti teoretickych znalosti souvisejicich s danou
problematikou. Dale je popsan proces tvorby algoritmu, ktery s pomoci stereo kamery
a neuronove sité pro detekci objektl ziskava zékladni vstupy pro fizeni autonomniho vozidla.
Témi jsou informace o tfidé rozpoznaného objektu a jeho vzdélenosti. Zavérem prace je
provedeno experimentalni ovéfeni spravné funkcnosti, pficemz je kladen diraz na
optimalizaci pfesnosti a rozsahu ur¢eni vzdalenosti. Také je vyhodnocena schopnost provozu
algoritmu v realném ¢ase na kompaktnim pocita¢i S omezenou vypocetni kapacitou.

KLICOVA SLOVA

Detekce objekt, neuronova sit, stereo kamera, vniméani hloubky, pocitacové vidéni,
autonomni vozidla, Python

ABSTRACT

This master’s thesis deals with data acquisition by image processing in order to control an
autonomous vehicle. Firstly, the thesis offers a summary of theoretical knowledge relevant to
the given topic. Then follows a description of creating an algorithm, which acquires basic
inputs for autonomous vehicle control with the use of a stereo camera and an object detection
neural network. The inputs gained from this algorithm are the class of the detected object and
its distance. Finally, an experimental evaluation of the correct functionality is performed with
an emphasis on optimizing the accuracy and range of the distance computation. An
assessment of the ability to deploy the created algorithm in real time on a compact computer
with limited computing power is also performed.

KEYWORDS

Object detection, neural network, stereo camera, depth perception, computer vision,
autonomous vehicles, Python
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Uvob

Automatizace fizeni v riznych turovnich je tématem, které je v modernim prostiedi
automobilového primyslu velmi aktualni. Jedna se o komplexni problematiku, ktera ve své
nejjednodussi formé ma za cil zvysit komfort fidi¢t ve méstech ¢i na dalnicich a v krajnim
piipadé ma potencial naprosto promeénit prostiedi osobni 1 ndkladni dopravy. S tim se poji
I Siroké interdisciplinarni rozpéti, kdy je tfeba se zabyvat nejen samotnym technickym
zpracovanim, ale i moralnim a pravnim aspektem nahrady ¢lovéka v roli fidi¢e strojem.

Tato diplomovéa prace se vénuje ziskavani vstupli pro samotné fizeni autonomniho vozidla.
Toho je docileno vytvofenim algoritmu, ktery zpracovanim obrazu ze stereo kamery ziskava
informace o objektech definovanych tfid v obrazu a jejich vzdalenost. Detekce objektu je
realizovana s vyuzitim platformy pro trénovani a provoz neuronovych siti pro detekci objekti
YOLOV5 (You Only Look Once verze 5). K obdrZeni stereco obrazu je pouzita stereo kamera
Stereolabs ZED 2.

V prvni kapitole je nabidnuto shrnuti potfebného teoretického zékladu k danému tématu.
Zabyva se nejprve Vv kratkosti obecné zpracovanim obrazu. Dale je zde piedstavena
problematika ume¢lé inteligence, strojového uceni a hlubokého uceni. Také je zde obsazeno
vysvétleni principu neuronovych siti, poté nasleduje teoreticky zéklad problematiky
pocitacového vidéni. Zde jsou popsany jednotlivé ulohy této discipliny, zdkladni typy
pouzivanych neuronovych siti a veliiny popisujici jejich vykonnost. Dale jsou v kapitole
predstaveny konkrétni piiklady architektur neuronovych siti pouzivanych v oblasti detekce
objektt. V dalsi ¢asti kapitoly je vénovana pozornost zpracovani stereo obrazu za téelem
uréeni vzdalenosti objektd v tomto obrazu. Kapitolu uzavira ¢ast zaméfena na autonomni
fizeni vozidel, kde jsou nejprve shrnuty Urovné¢ autonomniho fizeni, vyhody a nevyhody
autonomnich vozidel. Nasleduje pfedstaveni soucasnych technickych feSeni jiz
provozovanych systému pro automatizaci fizeni a je nastinén mozny vyvoj v budoucnosti.

Druha kapitola je zaméfena na specifické hardwarové vybaveni pouzité v ramci této prace.
Nejprve je piedstavena stereo kamera Stereolabs ZED 2 a je popsdno zprovoznéni
komunikace s touto kamerou ptipojenou k pocitaci s vyuzitim programovaciho jazyka Python
ve spojeni pievazné s knihovnou OpenCV. Je piedstaven proces naéteni kalibra¢nich
parametrii kamery, ziskani obrazu z kamery a jeho nésledného zpracovani, ptesnéji provedeni
rektifikace s vyuzitim zminénych kalibra¢nich parametri. Kapitola pokracuje popisem
kompaktniho pocitace Jetson Nano a jeho zakladni uvedeni do provozu. Jedna se o zafizeni
uréené pro vyvoj v riaznych oblastech um¢l¢ inteligence, na kterém je v dalSich kapitolach
spustén vytvofeny algoritmus.

Treti kapitola obsahuje popis vytvofeného Python koédu predstavujiciho algoritmus pro
ziskéani informace o vzdalenosti zpracovanim stereo obrazu. Tento algoritmus vyuziva postup
obdrzeni rektifikovaného stereo obrazu predstaveny v predchozi kapitole a rozsifuje jej
0 vypocet disparity mezi levym a pravym obrazem kamery, C0Z je jedna z hlavnich veli¢in pro
vypocet vzdalenosti v daném bod¢ obrazu. Vzdalenost dale zavisi na rozestupu levé a pravé
kamery a ohniskové vzdalenosti kamer.

Prace pokracuje kapitolou, kterd se zabyva feSenim detekce objektll a naslednym spojenim
detekce objektd S uréenim vzdalenosti. Je zde popsana volba platformy pro detekci objekti
a datového souboru pro trénovani neuronové sité. Nasleduje shrnuti procesu trénovani dvou
zvolenych neuronovych siti v ramci platformy YOLOVS, a to s vyuzitim datového souboru
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BDD100K (Berkeley Deep Drive 100 000), vcetné¢ diskuze vysledkt trénovani. Dale je
popsan proces implementace algoritmu pro urceni vzdalenosti z ptedchozi kapitoly do Python
kédu pro detekci objektti v ramei platformy YOLOvS. Vysledkem je doplnéni informace
0 vzdalenosti detekovanych objekti. Kapitola je zakonfena zprovoznénim platformy
YOLOVS na zafizeni Jetson Nano a kontrolnim spusSténim vytvoteného algoritmu.

Posledni kapitola této diplomové prace je pak vénovana ovéreni funkEnosti jednotlivych ¢asti
vytvofené¢ho algoritmu. Nejprve je provedeno posouzeni rozsahu a piesnosti samotného
urceni vzdalenosti. Nasledné je ovéiena funkcnost ve spojeni s detekci objektd, kde je
sledovano spravné ohraniceni objektti ramecky, pfifazeni tfid a také vypis urcené vzdalenosti
ve zpracovaném obrazu. Také je vyhodnocena vypocetni narocnost jednotlivych kroka ve
vysledném algoritmu a je posouzena schopnost provozu v redlném case na zminéném zatizeni
Jetson Nano.
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ZPRACOVANI OBRAZU, NEURONOVE SITE A AUTONOMNI RIiZENI

1 ZPRACOVANIi OBRAZU, NEURONOVE SITE A AUTONOMNI
RIZENi

Pro pochopeni problematiky autonomniho fizeni je nutné se nejprve seznamit s koncepty

a procesy, které funkci autonomnich vozidel umoziuji. To zahrnuje v prvni fadé obecné

problematiku zpracovani obrazu, dale pak pocitacové vidéni zalozené na neuronovych sitich

a nasledn¢ urceni vzdalenosti objektu zejména v ndvaznosti na zpracovani obrazu ze stereo

kamery.

1.1 ZPRACOVANiI OBRAZU

S pocitacovym vidénim je velmi Uzce spjata problematika zpracovani obrazu. Obzvlasté
relevantni  k tématu pocitatového vidéni je pojem konvoluce, a to Vv souvislosti
s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, které budou objasnény v nadchazejicich kapitolach.
Konvoluce spoc¢iva ve stanoveni funkce h (konvolu¢ni jadro — kernel) a nasledné postupné
integraci souc¢inu funkce f s oto¢enou hodnotou funkce h. Pro zpracovani obrazu plati, Ze
funkce f pfedstavuje zpracovavany obrazovy material a funkci konvolu¢niho jadra h mizeme
vnimat jako filtr, kterym je obrazek pretvaren. [1]

Dalsi oblast zpracovani obrazu, ktera nachazi uplatnéni v pocitatovém vidéni, je segmentace
obrazu. Jedna se o proces, pti kterém je pozorovany obrazek rozdelen na diléi oblasti potazmo
objekty a na ktery navazuje dal$i zpracovani, jako je naptiklad extrakce piiznakd (angl.
Feature extraction) nebo klasifikace. Pfi segmentaci obrazu se uplatiuji metody dvou
zakladnich typd. Prvni z nich je zalozen na detekci hranic jednotlivych oblasti, jsou tedy
vyhodnocovany vyrazné zmény mezi skupinami pixelid. Druhy typ metod segmentace naopak
vyuziva k vyty€eni segmentu vyhodnocovani podobnosti jednotlivych pixeld. Podobnost ¢i
odlisnost pixeli mize byt vnimand podle né€kolika zékladnich kritérii, kterymi jsou barva
atextura. U sekvenci sloZzenych zvice snimkd pak mize byt velmi napomocny pohyb.
Zékladni metodou segmentace je prahovani intenzity, kdy je porovnavana intenzita
jednotlivych pixeld vii¢i stanovené prahové hodnoté. Pokrocilejsi techniky pak zahrnuji
napiiklad Cannyho hranovy detektor, metodu Watershed (vodni piedél) atd. [1]

1.2 UMELA INTELIGENCE

Um¢la inteligence je velmi obecny pojem, ktery zahrnuje mnozstvi rozmanitych tloh. Obecné
lze definovat jako vysledek snahy o automatizaci procesti vykonavanych ¢lovékem, které
vyzaduji kritické mySleni. Pfedstavy o tom, jak by méla uméla inteligence fungovat, se
vyvijeji uz od 50. let minulého stoleti, kdy se tento pojem zrodil. Na zacatcich vyzkumu v této
oblasti stal koncept, ktery je oznacovan jako symbolickd uméla inteligence. Jednalo se
0 systémy, které Cinily rozhodnuti na zdkladé¢ pevné definovanych pravidel s vyuzitim
informaci uloZenych v databazi. Vrcholem symbolické umélé inteligence byly tzv. expertni
systémy, které se t&Sily velké popularité¢ v 80. letech minulého stoleti. Tyto systémy byly
pomérné snadno aplikovatelné na ulohy s pfesné vytycenymi pravidly, jako je napiiklad hrani
Sacht. Oproti tomu s pomoci nich bylo takika nemozné realizovat abstraktnéj$i procesy,
napiiklad klasifikaci obrazkl. Tento nedostatek symbolické umélé inteligence byl motivaci
k 8irsi aplikaci principu strojového uceni. [2]

1.2.1 STROJOVE UCENi A HLUBOKE UCENI

Ptichod myslenky strojového uceni piinesl zcela novy pohled na zptlisob, jakym pracuji

vvvvvv
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ZPRACOVANI OBRAZU, NEURONOVE SITE A AUTONOMNI RIZENI

Intelligence), jsou v kodu definovany pravidla, pomoci kterych jsou vstupni data pievedena
na patii¢cné odpovédi. Oproti tomu Vv piipadé strojového uceni jsou systému k vstupnim dattim
poskytnuty piiklady ocekavaného vystupu. Systém je schopen se ucit, tedy definovat korelaci
mezi vstupnimi daty a odpovéd’'mi. Nauceny vztah mezi vstupem a vystupem je pak mozné
aplikovat na nova data a ziskat na né odpoveéd’. Strojové uceni je od 90. let minulého stoleti
dominantnim smérem umé¢lé inteligence, coz je dano predevsim prudkym narGstem vypocetni
kapacity pocitacu. [2]

UMELA INTELIGENCE

STROJOVE UCENI

HLUBOKE UCENI

Obr. 1 Vymezeni podoblasti umélé inteligence

Zakladnim mechanismem strojového uceni je transformace vstupnich dat na reprezentace,
které se vice podobaji o¢ekavanému vystupu. Jedna se o iterativni proces, kdy systém ziskava
zpétnou vazbu ohledné ptesnosti ziskanych reprezentaci. Specifickou skupinou oblasti
strojového uceni je pak hluboké uceni (obr. 1), které pfedstavuje spojeni vice postupnych
vrstev reprezentaci. Tyto vrstvené reprezentace jsou trénovany s vyuZzitim neuronovych siti ve
vice postupnych fazich (vrstvach) béhem jedné iterace. Neuronova sit' kazdé vrstvy je
reprezentovana vahami, které popisuji operace vykonavané danou vrstvou na datech. Cilem
hlubokého uceni je stanovit hodnoty vah tak, aby se vysledny vystup shodoval s definovanym
ocekavanim. K tomu je nutné sledovat miru odlisnosti skute¢ného vystupu od pozadovaného,
k cemuz slouzi hodnota ztraty uréena ztratovou funkci. Na zakladé toho ziskava systém
zpétnou vazbu, je schopen s vyuzitim optimalizatoru upravit hodnoty vah a cely cyklus se
opakuje, dokud neni dosazeno minimalni hodnoty ztraty. [2]

1.2.2 TYPY STROJOVEHO UCENI

Metod strojového uceni existuje celd tfada, vSechny vSak lze rozdé€lit do Ctyt zakladnich
kategorii: fizené (Supervised), nefizené (unsupervised), samofizené (Self-supervised)
a zpétnovazebni (reinforcement learning). [3]

RIZENE UGENI

Pfevazna vétSina problémil strojového uceni spadd do kategorie fizeného ucleni, téz
oznacovaného jako uceni pod dohledem [4]. To spociva v trénovani pfifazeni stanovenych
cili (neboli anotaci) na vstupni data podle piikladového souboru dat s pfifazenymi anotacemi.
[3] Uceni je tedy vtomto piipadé korigovano piitomnosti tohoto ptikladového datového

souboru, kdy ziskané feSeni je porovndno se vzorem a pokud nastane neshoda, parametry jsou
upraveny a proces se opakuje. [5] Typickou aplikaci tohoto typu strojového uceni jsou tlohy
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klasifikace a regrese, dale naptiklad detekce objektll a segmentace obrazu [3], obecné je
s vyjimkou samotizeného uceni uplatnitelna, pokud zname oc¢ekavanou podobu vystupu [4].
NERIZENE UCENI

Tato oblast strojového uceni (znama také pod pojmem uceni bez dohledu [4]) si klade za cil
transformovat vstupni data bez dodani cilt tak, aby byla usnadnéna dal$i prace s témito daty.
Netizené uceni se uplatiiuje naptiklad pfi vizualizaci dat, kompresi a odstranovani Sumu. Je
mozné¢ ho také pouzit pro presnéjsi interpretaci datového souboru pied jeho pouzitim
Vv fizeném uceni. [3]

SAMORIZENE UCENI
Ackoliv je tento typ podoblasti fizeného uceni, vyrazn¢ se odliSuje ve zplisobu piipravy

trénovaciho datového souboru. Tvorba anotaci vstupnich dat je zde totiz automatizovana
vétsinou s vyuzitim heuristického algoritmu. [3]

POSILOVANE UCENI

Posilované neboli zpétnovazebni uceni je zalozeno na vyhodnocovani spravnosti piedchozich
rozhodnuti, na zakladé toho algoritmus ¢ini rozhodnuti v budoucnu. [4] Tento princip je
realizovan zavedenim tzv. agenta, ktery sleduje své prostiedi a zajiStuje svymi rozhodnutimi
maximalizaci né¢jaké odmeény. [3] Tato metoda byla zatim uspésné aplikovana na hrani her,
vroce 2015 porazil pocitacovy program AlphaGo spolecnosti DeepMind profesiondlniho
hrace deskové hry Go, ktery vyjadiil velké piekvapeni z Kreativity tahti zahranych
programem. Program AlphaGo byl nasledné dale rozvijen a verze AlphaGo Zero byla
trénovana Cisté¢ zpétnovazebné tak, ze systém hral sam proti sobé. Tim byla prokazana
pouzitelnost pfistupu s Cist€ zpétnovazebnim uclenim, pificemz bylo dosazeno lepSich
vysledkl nez u predchozich piistupid. Jedinym negativem pfitom byla o n€kolik hodin delsi
doba trénovani. [6] V realném svété ma zpétnovazebni uceni velky potencial pro aplikaci
u automatizovanych systémt, jako jsou napiiklad autonomni vozidla. [3]

1.2.3 APLIKACE RiZENEHO UCENI

vewr

KLASIFIKACE

Klasifikace je jedna z nejrozsitenéjSich oblasti strojového uceni vibec. Spociva v pfifazeni
tiidy k vstupnim dattim, jak je pro pfipad dvou tfid znazornéno na obr. 2. [5] Klasifikace se
déli na binarni a na klasifikaci do vice tfid. V pfipadé binarni klasifikace je rozliSovano mezi
dvéma stavy. U druhého typu je uvaZzovano vice tfid a dale se rozliSuje na klasifikaci s jednim
oznacenim tfidy a s vice oznacenimi tfid, u které mize jeden datovy bod naleZet vice tfidam
soucasné. [3]

Obr. 2 Tlustrace klasifikace dat do dvou tiid [5]
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REGRESE

U regresnich probléma neni cilem stanovit tfidu dat, ale odhadnout urcitou hodnotu na
zakladé¢ znamych dat. Napiiklad na obr. 3 je mozné vidét vstupni datovou mnozinu véku
a piijmu, na zaklad¢ které model stanovi zavislost pfijmu na véku. [5] V pfipadé regrese je
tedy cilem stanovit spojitou hodnotu (resp. zavislost), oproti klasifikaci, ktera spociva
v uréeni diskrétni hodnoty — tiidy. Castou aplikaci regresnich tloh je predikce dalsiho vyvoje
na zakladé doposud znamych dat. [3]

Y —
Prijem

Vék

>

Obr. 3 Piiklad regrese [5]

1.3 NEURONOVE SITE

Neuronova sit’ je specificky model vyuzivany u strojového uceni, jehoz dilezitost narostla
v souvislosti s rozvojem hlubokého uceni v posledni dekadé. [5] V této kapitole je nejprve
popsana historie, nasledné je vysvétlen princip funkce a zpsob uceni neuronovych siti, na
zaver jsou predstaveny konkrétni typy, tedy konvolu¢ni a rekurentni neuronova sit’.

1.3.1 HISTORIE

K §irSimu uplathovani neuronovych siti doSlo v 80. letech minulého stoleti ve spojeni
s algoritmem zpétného Sifeni chyby, diky kterému bylo mozZné sité efektivné trénovat. Za
prvni praktickou aplikaci neuronové sit€ je oznacCovano vyuziti sit¢ LeNet k strojovému
rozpoznavani postovnich smérovacich ¢isel na zéasilkach americkou postovni sluzbou v 90.
letech 20. stoleti. Uspéch nasazeni neuronové sité v praktické aplikaci vzbudil dalsi zjem
védecké komunity o oblast strojového uceni. To mélo paradoxné za nasledek odvedeni
pozornosti od neuronovych siti, diivodem bylo soustfedéni na dal$i oblasti strojového uceni,
jako jsou jadrové metody, rozhodovaci stromy a dal$i. Navrat k neuronovym sitim pftisel az
v roce 2012, kdy doslo k vyraznému pralomu diky vyuziti modernich grafickych procesort
k trénovani hlubokych neuronovych siti, také bylo mozné ukladat a zpracovavat veétsi
mnozstvi dat, ktera jsou pro usp€Sné natrénovani neuronové sit€¢ nezbytna. Od té doby je
hluboké uceni neuronovych siti konvolu¢niho typu dominantnim pfistupem pro realizaci
pocitaéového videéni, ale i dalich vjemovych uloh. [2]

1.3.2 PRINCIP NEURONOVE SITE

Neuronova sit’ imituje funkci neuront v mozku, které samy o sob& neuchovavaji informaci,
ale konkrétni informace je utvofena propojenim urcitych neuronii. U neuronovych siti jsou
neurony reprezentovany uzly a spojeni neuront piedstavuji hodnoty vahy.
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UZLY NEURONOVE SITE

Na obr. 4 je znazornén piiklad uzlu neuronové sité se tiemi vstupy Xi, X2 a X3. Tyto signaly
jsou pred vstupem do uzlu ovlivnény odpovidajicimi vdhami w1, w2 a ws. Dale uzel obsahuje
hodnotu zkresleni b. [5]

XT\
Wy
X2—W2 )%

W3

X3 —
Obr. 4 Uzel neuronové sité se tfemi vstupy [5]

Hodnoty vah a zkresleni jsou hlavnimi parametry, ve kterych je ulozena informace
0 neuronov¢ siti. S vyuzitim téchto hodnot je ziskan vazeny soucet vs dle vztahu (1). [5]

vs = (wyx1) + (Wpxz) + (Wsxs) + b 1)

Ze vztahu plyne, ze vahy urcuji, jakou mirou dany signal ovliviluje vyslednou hodnotu,
pfi¢emz muize nabyvat i hodnoty 0 a dany signal je pak od uzlu odpojen. [5]

Hodnota vystupniho signalu y je nasledné ur¢ena jako funkéni hodnota aktiva¢ni funkce ¢ dle
vztahu (2). Aktiva¢ni funkce popisuje chovani uzlu a existuje jich cela fada. [5]

y = @(vs) 2

VRSTVY NEURONOVE SITE

Jak nézev napovid4, neuronova sit’ je uskupenim velkého mnozstvi propojenych uzll, které
jsou nejcastéji usporadany do vrstev. [5]

vstupni vrstva skryte vrstvy vystupni vrstva

Obr. 5 Uskupeni uzlii uspotadané do vrstev [5]
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Na obr. 5 je zobrazeno rozlozeni uzlli neuronové sit¢ v jednotlivych vrstvach. V pocatcich
byly pouzivany tzv. jednovrstvé neuronové sité, kde byla pfimo napojena vstupni vrstva na
vystupni. Pozd¢ji byla mezi vstupni a vystupni vrstvu umisténa skrytd vrstva, ¢imz byla
vytvofena mélka vicevrstvd neuronova sit. Dnes se uplatnuji pievazné hluboké neuronové
sité, které obsahuji dvé nebo vice skrytych vrstev. [5]

1.3.3 UCEENi NEURONOVYCH SiTi

Piedpokladem pro uspésné natrénovani je rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci
soubory. Trénovaci soubor slouzi k samotnému uceni, tedy hledani optimalnich hodnot vah
sité. Na zéklad¢ validacnich dat jsou upravovany hyperparametry, které predstavuji vlastnosti
modelu jako celku (napi. pocet vrstev a jejich velikost). Zavére¢nou fazi uceni je ovéfeni
S vyuzitim testovaci mnoziny. Pomér pro rozd€leni se muze liSit v zavislosti na velikosti
celého souboru dat, vétSinou je ale vymezeno 70 % dat pro trénovani a zbylych 30 %
rozdé€leno pro validaci a testovani. Diky tomuto rozdé¢leni je model ovéfovan na jinych datech,
nez na kterych byl ucen, a je tak minimalizovano riziko overfittingu, neboli pieuceni.
Trénovaci soubor je pfi uceni zpracovan po piedem stanoveny pocet iteraci, které se oznacuji

jako epochy. [3]

GRADIENTNIi SESTUP

Pod pojmem gradientni sestup se skryvaji metody optimalizace vah sit¢ zaloZené na
iterativnim postupu. Pii kazdém kroku je opakované zjisténa derivace funkce chyby, ¢imz je
nalezen smér dal$iho kroku k co nejrychlejSimu dosazeni optimdlni hodnoty vahy. Déle je
vsak tfeba uvazit velikost tohoto kroku, kterou udava rychlost uceni (angl. learning rate).
Rychlost uceni se také fadi mezi vySe zminéné hyperparametry, jejim spradvnym stanovenim
je mozné vyrazné urychlit uceni sité. Krok ale nesmi byt pfili§ velky, aby pfi u€eni nedoslo
k oscilaci kolem minima chyby. [7]

Nejcastéji uplatiovanym algoritmem optimalizace ve strojovém uceni je stochasticky
gradientni sestup, oznacovany zkracené jako SGD (Stochastic Gradient Descent). Pfi této
metod¢ je Vkazdém kroku zvolen nahodny prvek z trénovaciho souboru dat a pro ten je
proveden gradientni sestup. Vysledkem je, ze v kazdém kroku je optimalizovana vaha pro
pravé zvoleny prvek, ¢imZ jsou nalezena lokalni minima daného souboru dat. Diky tomu je
mozné rychleji dosahnout globalniho minima chyby, které ptredstavuje nejmensi hodnota
z lokalnich minim. [7]

ALGORITMUS ZPETNEHO SIRENi CHYBY

Tato metoda trénovani vicevrstvych neuronovych siti byla popsana uz v roce 1986 a poprvé
stanovila zpisob, jakym urcit chybu uzli ve skrytych vrstvach. Tato chyba je urCena pii
zpétném prachodu siti jako vdzeny soucet hodnot sousedni vrstvy smérem k vystupni vrstveé
(tj. na obr. 5 vrstva vice vpravo). [5][8]

UNDERFITTING A OVERFITTING

V prabéhu uceni jsou zaznamenavany hodnoty ztraty, tj. odliSnosti skutecného vystupu od
o¢ekéavaného, pro trénovaci a valida¢ni data. Snahou je docilit minimalni hodnoty pro ztratové
funkce obou souborti dat, nicméné v piipad€ naptiklad nevhodného rozdéleni téchto soubort
mize dojit k overfittingu neboli pieuceni sité€. Znamena to, Ze model je pfili§ specializovany
na data obsazena v trénovacim souboru a neni schopen fungovat na neznamych datech. Tento
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jev, znazornén na obr. 6, se projevuje opétovnym narustem ztraty valida¢niho souboru,
zatimco u trénovaciho souboru ztrata dale klesa. [2]

A 1 deseees - Trénovaci kfivka
Ztrata . — —— Validaéni kfivka
'-,\\ Underfitting
'..'\
A\
I..\\
) ”r /"
"\ Overfitting - -
o\ - -
"% Optimalni stav -
N E_._._ ey _—
Cas trénovani

Obr. 6 Piiklad pteuceni modelu [2]

1.4 POCITACOVE VIDENI

Oblast pocitacového vidéni je povazovana za prvni velky aspéch v aplikaci hlubokého uceni.
Je také jednou z hlavnich motivaci pro vyzkum hlubokého uceni obecné, jelikoz pocitacové
vidéni pfedstavuje vyznamny potencial pro rozvoj v mnoha odvétvich, jako napftiklad
zdravotnictvi, robotika nebo autonomni vozidla. [2]

1.4.1 ULOHY POGITAGOVEHO VIDENI

V ramci pocitacového vidéni se realizuji nejCastéji tii typy zakladni typy tloh rozdélené podle
podoby vystupu. Jsou to klasifikace, detekce objektt a segmentace obrazku. [2]

KLASIFIKACE

Samotny snimek v tomto pifipadé zlstavd v nezménéné podobé a cilem je klasifikovat jej
podle obsahu, tj. pfifadit mu klicové slovo nebo kategorii. Klasifikace se dale rozliSuje na
ptipad, kdy je obrazek pfifazen z moznych variant pouze do jedné kategorie, ktera obecné
shrnuje obsah celého obrazku (obr. 7 vlevo). Druhou variantou je oznacéeni vice klicovymi
slovy, kterymi jsou napfiiklad jednotlivé pfedméty na obrazku (obr. 7 vpravo). Piikladem
mize byt vyhledavani fotografii pomoci kli¢ovych slov ve sluzbé Google Photos. [2]

@® Biking Bike Tree

Rur\ning.; Person Car
Swimming Boat House

Obr. 7 Klasifikace obrazku do jedné (vlevo) nebo do vice kategorii (vpravo) [2]
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DETEKCE OBJEKTU

Tento typ je podobny klasifikaci s oznacovanim vice kliCovymi slovy, pfi¢emz je doplnén
0 ohranicujici rdmecek pro kazdy rozpoznany objekt. Kromé informace o obsahu obrazku je
tedy navic znamo i pfesné umisténi objektu, jak je zobrazeno na obr. 8. Detekce objektti mize
byt vyuzita u autonomnich vozidel k rozpoznani dal$ich vozidel, chodcti, znacek apod. [2]

person

Obr. 8 Detekce objektl na obrazku [2]

SEGMENTACE OBRAZKU

V ptipadé segmentace jsou v obrazku rozpoznany objekty podobné jako v pfedchozim
ptipad¢, ohranicujici ramecek je ale nahrazen ptfesnym vyznac¢enim daného objektu na trovni
jednotlivych pixeld, jak je vidno na obr. 9. Tento typ pocitatového vidéni je aplikovan
naptiklad u funkci rozostfeni nebo zmény pozadi ve videokonferencich sluzeb jako Zoom. [2]

Obr. 9 Segmentace obrazku [2]

1.4.2 METRIKY PRO VYHODNOCENi VYKONNOSTI ALGORITMU DETEKCE OBJEKTU

Aby bylo mozné vyhodnocovat vykonnost jednotlivych algoritmli pro detekci objekt
a porovnavat je mezi sebou, byly zavedeny riizné veliCiny. Ty nejcastéji uplatiiované jsou
popsany v této kapitole.
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Zakladem pro srovnani algoritmii detekce objekti je pomér oznacovany jako 10U
(Intersection Over Union). Jedna se o pomér plochy pruniku ohrani¢ujiciho rimec¢ku uré¢eného
algoritmem Bp a idealniho ramecku Byt ku plose sjednoceni téchto dvou rameckd, jak je
popsano ve vztahu (3) a znazornéno na obr. 10. [9]

_ plocha(B, N By:) )

~ plocha(B, U By,)

10U

plocha priiniku
10U = ‘ =
plocha sjednoceni

Obr. 10 Pomér 10U [9]

Porovnanim hodnoty 10U pro konkrétni rozpoznany objekt se stanovenou hrani¢ni hodnotou t
pak je detekce vyhodnocena jako spravna (IOU > t) nebo nespravna (IOU < t). [9]

Informace o poctu spravnych detekci (TP, true positive) spolu s poétem nespravnych detekci
(FP, false positive) a poc¢tem nerozpoznanych objektd (FN, false negative) jsou vstupem pro
stanoveni metrik precision (P), definované ve vztahu (4) a recall (R), popsané vztahem (5). [9]

b TP _ TP
TP+ FP  viechny detekce

(4)

oo TP _ TP
TP+ FN vsechny objekty

()

Z vyse uvedenych vztahu lze odvodit, Ze hodnota P charakterizuje schopnost algoritmu
detekovat pouze relevantni objekty, tj. ¢im blize je hodnota P = 1, tim spravnéji model
vykonava rozpoznavani objekti. Hodnota R pak vyjadfuje nachylnost algoritmu
k ,,ptehlédnuti* objektu — ¢im blize je hodnota R = 1, tim je tato nachylnost nizsi. [9]

Zavislost dvou vyse zminénych veli€in, oznaCovana jako PR ktivka, je vychozi metrikou pro
stanoveni hodnoty primérné spravnosti AP (average precision) modelu, kdy hodnota AP je
rovna plose pod PR kiivkou. Je tfeba doplnit, ze PR kiivka i AP hodnota se stanovuje
jednotlivé pro vSechny tfidy. Proto je urcen primeér hodnoty AP pies vSechny tfidy dané¢ho
modelu. Tim je ziskana primérna hodnota mAP (mean average precision), ktera je nejcastéji
pouzivana pro porovnavani vykonnosti modeli pro detekci objektd. I zde ale nastavaji
odlisnosti, jelikoz dosazena hodnota mAP se lisi v zdvislosti na uréené¢ hrani¢ni hodnoté
spravné detekce t. Hodnoty AP, resp. mAP, tedy musi byt doplnény o informaci, pti jaké
hodnoté t byly stanoveny, oznaceni je pak napiiklad AP@50:5:95 (primér hodnot AP pro
t=>50, 55, ...; 95).[9]
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Pro charakterizaci presnosti detekce daného modelu se tedy pouzivd hodnota mAP, dale je
vSak nutno brat v potaz i rychlost zpracovani snimkt. Ta byva nejéastéji uvadéna v podobé
poctu zpracovanych snimkut za sekundu FPS (frames per second). [7]

Vysledky vyhodnoceni modelti pro detekci objektli jsou zavislé na datasetu, na kterém byl
dany model ucen. V praxi se proto K jejich porovnavani pouzivaji standardizované metody
vychézejici ze soutézi, které byly vytvoreny k motivaci vyvoje detekce objekt. NejCastéji
jsou modely vyhodnocovany na soutéZzich PASCAL VOC (Visual Object Classes) nebo
COCO (Common Objects in Context). Prvni zuvedenych v posledni verzi zroku 2012
zahrnuje 20 tiid objektti. Druha jich obsahuje 80 a klade tak na testované modely vyssi
naroky, proto je dnes pouzivana ¢astéji pravé soutéz COCO. [9]

1.4.3 KONVOLUCENi NEURONOVE SITE

Tento typ neuronovych siti v soucasnosti dominuje pii feSeni uloh pocitacového vidéni.
Obecné u tloh pocitacového vidéni je nutné snimky nejprve zpracovat, aby doslo k extrakci
ptiznaki. Pokud by snimky byly pouZity bez tohoto zpracovéni, byly by vysledky detekce
obrazu a dal$ich uloh velmi neptesné.

Diive byly extraktory pifiznak vytvafeny manudlné¢ odborniky danych oblasti, coz vedlo
k vysoké Casové naro¢nosti a nestalym vysledkim. Snimek byl nejprve zpracovan timto
extraktorem ptiznakl, nasledné vstoupil jiz zpracovany do neuronové sité klasifikatoru, jak
ilustruje obr. 11.

()

o
D 0
o ba?

Klasifikator ~ +——Y

D / D
/

Extraktor
pfiznaku

Trénovaci data

v
>
+ L/

(Vstup, ocekavany vystup)

d

Obr. 11 Tlustrace procesu klasifikace obrazka v minulosti [5]

Moderni pfistup tento proces automatizuje pravé s vyuzitim konvoluc¢nich neuronovych siti.
Extrakce priznaku je tak jiz zahrnuta spolu s klasifikaci v neuronové siti (obr. 12) a hodnoty
pro zpracovani obrazku jsou ziskavany uc¢enim stejné jako hodnoty pro klasifikaci. [5]

Typicky je pak architektura sit¢ rozdé€lena na sit’ pro extrakci ptiznakl a na sit’ klasifikatoru,
jak popisuje obr. 13. [5]
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Trénovaci data b Konvoluéni neuronova sit

(Vstup, oéekavany vystup) = (Extraktor pfiznakl + klasifikator)
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Obr. 12 Tlustrace procesu klasifikace obrazki; v sou¢asnosti [5]

/ Sit pro extrakci pfiznaku \ KSit’ pro klasifikaci\
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Konvoluéni Pooling
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Obr. 13 Typicka architektura konvoluéni neuronové sité [5]

Al
r <

V extraktoru ptiznaki jsou zahrnuty konvoluc¢ni a pooling vrstvy, které jsou na sebe napojeny
stiidave. Prvni typ vrstvy provadi operaci konvoluce, definovanou v kapitole 1.1. V tomto
ptipadé¢ si Ize konvoluéni vrstvu piredstavit jako filtr, ktery vstupni snimek pietvoii a vytvori
tak mapu pfiznakd. Na tu je pak aplikovana aktivacni funkce, kdy nejcastéji je pouzivan typ
oznacovany jako ReLU (Rectified Linear Unit). Tato funkce zpracuje mapu ptiznaka jako
vstup do pooling vrstvy. Cilem pooling vrstvy je pak zmenSit velikost snimku spojenim
sousedicich pixeld. NejcCasteji je uplatiiovan zplisob max pooling, kdy je snimek rozdélen na
podoblasti o dané velikosti a z kazdé této podoblasti je vybrana maximalni hodnota. Snimek

zpracovany posloupnosti konvolu¢nich a pooling vrstev pak mutze byt zpracovan siti pro
klasifikaci. [5]

Vystupem ze sité pro klasifikaci je pak informace o ohranicujicim ramecku a tfidé objektu pro
kazdy zpracovany snimek. Je vSak pravdépodobné, Ze pro stejny objekt doslo k umisténi vice
ohranicujicich ramecki. K eliminaci tohoto jevu slouzi technika NMS (non-max suppression),
kterd vybere rdmecek s nejvyssi pravdépodobnosti predikce a odstrani ty zbyvajici. Tento
proces je ilustrovan na obr. 14. [7]
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Obr. 14 Aplikace techniky NMS [7]

Zasadni dosud nezminénou charakteristikou konvolu¢nich neuronovych siti je skutecnost, ze
neuchovavaji zadné informace v paméti a zpracovavaji kazdy snimek nezavisle, neberou tedy
V potaz mozny kontext mezi vice snimky. Jedinou cestou je spojeni souvisejicich datovych
bodl do jednoho a nasledné jeho zpracovani. Alternativou je pouziti rekurentni neuronové
sité. [2]

1.4.4 REKURENTNi NEURONOVE SITE

Tento typ neuronové sité umoziuje zpracovat ur€itou sekvenci dat cyklicky, kdy je do
architektury sité zavedena zpétna vazba z jejiho vystupu. Neni tak tfeba spojovat tato data do
jediného bodu, jsou zpracovavana v ramci smycky a je mezi nimi zachovan kontext. Takovy
ptistup je vhodny pro aplikaci na datech, u kterych zélezi na jejich potadi, jako jsou naptiklad
zavislosti veli¢in v ¢ase. [2]

1.5 PRIKLADY ARCHITEKTUR NEURONOVYCH SiTi PRO DETEKCI OBJEKTU

Tato kapitola poskytuje shrnuti Casto pouzivanych architektur neuronovych siti konkrétné
Vv oblasti detekce objekti. Ve vSech ptipadech se jedna o celé softwarové baliky, které v sobé
zahrnuji vSechny nutné casti procesu detekce objektd, od vytipovani oblasti zajmu na
snimcich ptes predikci objektl a aplikaci NMS az po vyhodnoceni vykonnosti pomoci vyse
zminénych metrik. [7]

151 R-CNN

Architektura R-CNN (region-based convolutional neural network) se roku 2014 stala jednim
Z prvnich piipadl uspésné aplikace konvolucnich neuronovych siti na detekci objektii. Princip
spociva ve vytipovani oblasti na snimku, které by mohly ptfedstavovat urcity objekt, pted jeho
vstupem do konvolu¢ni sité pro extrakei ptiznakt. Konvoluce tak pii extrakci ptiznakd neni
provadéna na celém obrazku, ale pouze na téchto vybranych oblastech zajmu. Po extrakci
ptiznakd nasleduje klasifikace a stanoveni ohraniCujiciho ramecku. V podstaté je v této
metodé uloha detekce objekti pievedena na tulohu Kklasifikace jednotlivych podoblasti
zpracovavaného obrazku. [7]
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Tato metoda je velmi vypocetné naro¢nd, protoze v primeéru je na kazdy snimek vybrano
zhruba 2000 podoblasti, znichz kazdd nésledné musi byt zpracovana vyse popsanym
fetézcem. Soucasné je komplikované i trénovani sité. Architektura R-CNN je totiz sloZena ze
samostatnych modulii pro extrakci ptiznakt, klasifikaci a stanoveni ohranicujicich rameck.
Ve snaze zrychlit detekci objektt vznikly modifikace Fast R-CNN a Faster R-CNN. [7] Stale
vsak architektura Faster R-CNN dosahovala maximalni rychlosti 5 FPS pfi pfesnosti 73,2 %
mAP (PASCAL VOC 2007) [10] a nebylo tak mozné docilit detekce objektt v realném case.
Stézejni prekazkou byla zakladni mysSlenka rozdé€leni detekce do vice fazi — navrzeni oblasti
potencialnich ohraniCujicich rameckd, kterym je pfifazeno skore objectness (1.
pravdépodobnost, Ze se v této oblasti nachazi néjaky objekt) a nasledna detekce objektu, pii
které je vyhodnocena pravdépodobnost konkrétni tfidy. Obecné se takto koncipované
architektury fadi do kategorie multi-stage detektort. Oproti nim se rozliSuji single-stage

A

152 SSD

Neuronova sit” SSD (single-shot detector) byla piedstavena v roce 2016, kdy pokofila rekordy
jak v rychlosti, tak i ptesnosti (az 59 FPS pii 74,3 % mAP pro PASCAL VOC 2007 [11]).
Oproti vySe zminénym architekturam typu R-CNN se jedna o single-stage detektor. To
znamend, ze pii jednom prichodu siti je soucasné vyhodnocovana hodnota objectness
I pravdépodobnost tfidy objektu. Architektura je slozena ze zékladni sité, kterd je doplnéna
0 navazujici konvolu¢ni vrstvy urcené pro detekci objektl riznych velikosti. Pro vyfiltrovani
optimalnich rameck je poté podobné jako u R-CNN pouzita technika NMS. [7]

153 YOLO

Architektura YOLO (You Only Look Once) byla piedstavena ve verzi YOLOv1 roku 2015
a znamenala zasadni posun v rychlosti zpracovani snimki. Bylo toho docileno sjednocenim
predikce vice ohrani¢ujicich ramecktl a pravdépodobnosti tiid pro tyto rdmecky do jedné
konvolu¢ni sité. Zasadni rozdil oproti pfedchozim pokusiim je v tom, Ze detekce objekti, tedy
urceni soufadnic ohranicujicich ramecku 1 stanoveni pravdépodobnosti tfidy, je zde vnimana
jako jeden regresni problém. Podobné jako u SSD se tak jedna o single-stage detektor, ktery
umoziuje realizovat detekci objektli v realném case. Prvni verze dosahovala 45 FPS pfi
ptesnosti 63,4 % mAP pro PASCAL VOC 2007, coz ve srovnani s SSD nejsou nikterak
prevratné hodnoty. [12]

Koncem roku 2016 vsak byla vydana vylepSena verze YOLOvV2, ktera jiz s rychlosti 67 FPS
pii 76,8 % MAP na stejném datasetu VOC 2007 piekonala i architekturu SSD. [13] Dalsi
pokrok piinesla verze YOLOvV3 z roku 2018, ktera je zaroven poslednim vydanim ptivodnich
tvirct systému YOLO. Vykonnost byla pro tuto variantu vyhodnocena jiz na datasetu COCO,
proto je hodnota mAP 57,9 % zdanlivé nizsi, av§ak ve srovnani s mAP 50,4 % u architektury
SSD na stejném datasetu je vidét vyznamny pokrok. [14]

Obecné je princip architektur typu YOLO zalozeny na rozdéleni zpracovavaného obrazku na
buniky a nasledném navrzeni ohranicujicich boxti pro kazdou z bun¢k (obr. 15). Vystupem
kazdé této bunky jsou soufadnice ohraniCujicich ramecku, skoére objectness a hodnoty
pravdépodobnosti v§ech definovanych tfid. Za cely tento proces je zodpovédna jedna ucelena
neuronova sit’ nazvana DarkNet, jejiz architektura byla navrzena piimo tvirci YOLO. [7]
Soucasné je Darknet také nazvem open source frameworku pro praci s neuronovymi sitémi,
ktery byl rovnéZz vytvoien tvirci YOLO. [15]
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Rozdéleni na burky Ohrani¢ujici boxy a klasifikace Vysledné predikce po NMS

Obr. 15 Princip funkce detektoru YOLO [7]

Vyznamnym piinosem verze YOLOv3 bylo rozdéleni obrazku na buniky tfemi riznymi
méfitky. Tim byla umozZnéna detekce objektti rtiznych velikosti, coz bylo hlavni slabinou
ptedchozich verzi. [7]

Na uspéchy YOLOV3 navazaly dal$i upravy, které uz nebyly provadény ptvodnimi tvirci
systtmu YOLO. Z mnozstvi vzniklych variaci lze usoudit, ze detektory zaloZzené na
architektuire YOLO se dodnes t€si vetsSi popularité a nachéazeji v praxi vétsi uplatnéni nez
SSD. Nov¢jsi varianty zahrnuji YOLOv4 predstavené roku 2020, ve které bylo dalsi
optimalizaci docileno dalsiho zrychleni stale na frameworku Darknet [16], dale pak YOLOVS
vydané téhoz roku, které mimo dalsi upravy tézilo také z pfesunu na rozsifencjSi a vice
podporovany framework PyTorch [17].

SROVNANi YOLOV3, YOLOvV4 A YOLOV5

Vzhledem k vzniku vét§iho mnozstvi variant v pomérné kratkém casovém obdobi se nabizi
jejich pifimé srovnani k posouzeni piesnosti a rychlosti detekce. Na obr. 16 mizeme pozorovat
zavislost dosazené piesnosti mAP na rychlosti v FPS pro rtizné varianty jednotlivych verzi
detektoru objektlt YOLO. Pro kazdou z verzi YOLOvV3, YOLOv4 a YOLOVS je do srovnani
zatazena Uplné architektura a jeji odlehcend varianta urcend pro provoz na méné¢ vykonném
hardwaru (tzn. YOLOv3-tiny, YOLOv4-tiny a YOLOV5s). Zté je ziejmy dobry pomér
pfesnosti arychlosti detekce obzvlast€ u YOLOv4-tiny. U YOLOvSs je oproti menSim
variantam jinych verzi patrny mensi pokles piesnosti, avSak soucasné¢ nedochazi k tak
vyraznému nartstu FPS. [18]

YOLOV5x
0.8+ .
g |YoLovs YOYOLOvé5s .
<) ®yoLov3
&0.7- T .
y ®YOLOv4-tiny
0.6
@YOLOV3-tiny
0.5~ i ........ .
0 50 100 150 200 250

FPS

Obr. 16 Srovnani verzi YOLO v zavislosti mAP na FPS [18]
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Na obr. 17 je dale zobrazen prub¢h trénovani jednotlivych variant na datasetu zaméteném na
detekci zralych hroznti ve vinici. Ze srovnani je patrné, ze modely YOLOvVS dosahuji stabilni
hodnoty mAP podstatné diive nez modely piedchozich verzi a pfitom se jednd o nejvyssi
dosazené hodnoty. [18]
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Obr. 17 Srovnani pribéhu trénovani tii verzi detektoru YOLO [18]

Podobné vysledky dokladaji 1 dalsi provedené analyzy v jinych oblastech aplikace. Srovnani
stejnych tif verzi YOLO, avSak pouze jejich plnohodnotnych variant, prokdzalo nejvyssi
dosahovanou ptesnost mAP verzi YOLOVS i pfi trénovani na rozpoznani zony pro autonomni
ptistani bezpilotniho letounu [19] nebo pro detekci znakové teci [20].

1.6 URCENIi VZDALENOSTI S VYUZITIM POCITACOVEHO VIDENI

V ramci ulohy snimani vzdalenosti jsou rozliSovany aktivni a pasivni metody. Mezi aktivni
metody se fadi méfeni s vyuzitim snimacl, které vysilaji ur¢ity signdl a snimaji dobu
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navraceni odrazu tohoto signalu od objektu, jehoz vzdalenost je métena. Typickym piikladem
jsou ultrazvukové nebo laserové snimace. Komplikaci je u aktivnich snimact spravné
pfifazeni odrazii jednotlivych pulzi, kdy muze dojit k zdzméné odrazu s pfedchozim nebo
nasledujicim pulzem signalu. Navic je pomérné omezen rozsah vzdalenosti, ve kterém tyto
snimace pracuji s vysokou pfesnosti, a to zhruba na vzdalenost 1 az 4 metry. [21]

Alternativnim pfistupem jsou pasivni metody zaloZzené na kamerach s vyuzitim pocitacového
vidéni, které vyhodnocuji vzdalenost na zaklad¢ polohy méteného objektu. V ramci pasivniho
meéfeni vzdalenosti existuji i1 techniky zaloZzené na monoskopickém vidéni, tedy s vyuzitim
pouze jedné kamery. Naptiklad lze vyuzit detekce objektd a nasledného ptifazeni rozméra
daného objektu. Takovy systém tak musi obsahovat databdzi konkrétnich objektt (napf.
specifickych modelii osobnich automobilil) a jejich rozméri. Je ziejmé, Ze tento pristup
vyzaduje ke spravné funkci velké mnozstvi dat, a pfitom je spravna funkce mozna jen pro
objekty v téchto datech obsazené. Tento systém tak muze nalézt smysluplné pouziti pouze
v ptipadech, kdy je méfena vzdéalenost malého poctu typl objekti S piesné definovanymi
rozméry. [21]

V ramci pasivnich metod nachdzi Sir$i uplatnéni wurceni vzddlenosti S vyuzitim
stereoskopického vidéni, tedy s dvéma kamerami. Zakladnim problémem tohoto pfistupu je
nalezeni korespondujicich pixelti v obrazech obou kamer. [21]

1.6.1 EPIPOLARNiI GEOMETRIE

Stereoskopické pocitacové vidéni je zaloZeno na epipolarni geometrii, kterou je uren vztah
mezi obrazy jednotlivych kamer. Na obr. 18 vlevo je zobrazeno promitnuti bodu zajmu X na
pixelu x v obrazu prvni kamery a na pixelu x’druhé kamery. Epipolarni linie (obr. 18 vpravo)
predstavuje projekci spojnice stfedu kamery C a bodu zajmu X do druhé kamery a naopak.
Korespondujici bod je tak v druhém obrazu hledan pouze na této epipolarni ptimce. [22]

X
. . 0 . '
epipolarni rovina m N
A Af
C c’
epipolarni

linie pro x

Obr. 18 Epipolarni geometrie [22]

Matematickym vyjadfenim epipolarni geometrie je fundamentalni matice F. Ze znalosti této
matice o0 rozméru 3x3 je tak mozné ziskat vztah mezi projekci bodu v jedné kamefe X
a projekci v druhé kamete X’ s vyuzitim vztahu (6). [22]
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XTFx =0 (6)

1.6.2 REKTIFIKACE SNIMKU

Rektifikace je proces, pfi kterém jsou obrazy kamer pietvoieny tak, aby byly epipolarni linie
obou obrazli rovnobézné a ve stejné vertikalni poloze (obr. 19). Diky tomu je hledani
odpovidajicich pixelt redukovano na jeden rozmeér, kdy jsou porovnavany pouze odpovidajici
radky. [23]

Obr. 19 Stereoskopicka dvojice snimku pted (vlevo) a po rektifikaci (vpravo) [23]

Pted samotnou rektifikaci je tfeba znat kalibra¢ni parametry kamer, a to jak kazdé kamery
samostatng, tak i v jejich vzdjemném vztahu. Parametry jednotlivych kamer se oznacuji jako
vnitini (intrinsic) parametry a zahrnuji ohniskovou vzdalenost kamery f, pixelovou polohu
pocatku soufadného systému v obrazu kamery a popis zkresleni obrazu ¢ockou kamery. [24]

Vngjsi parametry (extrinsic) pak uréuji vzajemnou polohu kamer, a to v podob&é matice
rotace Rk a vektoru translace T. [24]

1.6.3 STEREO KORESPONDENCE A DISPARITA

Zakladni vyzvou pii zpracovani stere0 obrazu je stanoveni korespondenci pixeli jednoho
obrazu v obrazu druhém. Tento proces, oznacovany také jako stereo matching, spociva za
zjednoduSujicich predpokladli v ur€eni horizontdlniho posunu mezi jednotlivymi pixely
v obou obrazech. Tento posun, znamy pod pojmem disparita, je pak nepfimo Umérny
vzdalenosti objektu od dvojice kamer a je tak hlavnim parametrem, ktery je nutné stanovit pro
ureni vzdalenosti v daném bodé€ obrazu. Zminéné zjednoduSujici piedpoklady zahrnuji
umisténi dvojice kamer ve stejné vysce, jejich vzdjemnou rovnobé&znost a provedeni
rektifikace dvojice snimk.

Za dodrZeni vyse uvedenych pfedpokladi je pak vztah mezi disparitou d a vzdalenosti bodu
Z umisténého na pixelu (X, y) popsan vztahem (7), kde dale vystupuje ohniskova vzdalenost
kamery f (v pixelech) a vzdalenost mezi kamerami B. [23]

()

A = f 76055

Z tohoto vztahu uz lze za predpokladu znalosti dal$ich veli¢in odvodit vyraz (8) pro uréeni
vzdalenosti Z na konkrétnim pixelu (X, y) obrazu.

(8)

269 = f 3053
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Samotné urceni vzdalenosti je tak redukovano na stanoveni disparity mezi dvéma obrazy,
pficemz k tomuto ucelu byla vytvofena cela fada algoritmi, jejichz zdkladni rozdéleni je na
fidké a husté hledani korespondenci. Ridké algoritmy slouzi ke stanoveni disparity pouze
na nékterych mistech, dnes jsou vétSinou uplatiiovany algoritmy hustého typu. Ty spocivaji
ve stanoveni disparitni mapy, ktera obsahuje hodnoty disparity pro kazdy pixel obrazu (obr.
20). [23]

Obr. 20 Stanoveni disparitni mapy ze stereo dvojice snimka [23]

Jednou z nejpouzivanéjSich metod stanoveni disparity je metoda SGM (Semiglobal
Matching). Tato metoda vzajemné porovnava pixely obou obrazi, pfi¢emz je bran v potaz
I vzajemny rozdil mezi sousedicimi pixely pro eliminaci skokovych zmén a tim ziskani hladsi
disparitni mapy. [25]

S rozsifenim hlubokych neuronovych siti pfiSla moznost nahrazeni klasickych hustych
algoritmi pro hledani korespondenci end-to-end architekturami neuronovych siti. Ty je
mozné za piedpokladu velkého mnozstvi dat natrénovat na odhad disparity, dosud vsak bylo
velmi obtizné dosdhnout dostate¢né¢ho zobecnéni a pozadované funkce na odlisnych datech
nez téch, na kterych byla sit’ trénovana. V tomto ohledu bylo dosazeno dostatecného vykonu
az v roce 2020 architekturou DSMNet (Domain-invariant Stereo Matching Networks). (obr.
21) [23]

Vstupni scéna PSMNet DSMNet

Obr. 21 Srovnani odhadt disparitnich map hlubokymi neuronovymi sitémi [23]

Alternativnim pfistupem k odhadu vzdalenosti urcitého bodu v obrazu je vyuziti kamer
k rekonstrukci trojrozmérného mracna boda (obr. 22). V tom je kazdy bod reprezentovan
soufadnicemi, z nichZ je nasledné pomoci jednoduchého vztahu (9) vychazejiciho z teorie
Euklidovského prostoru ur¢ena vzdalenost bodu od kamery. [26]

Z(x,y,2) =~x?>+y? + 22 ©)
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Obr. 22 Rekonstruované 3D mrac¢no bodu z obrazu stereo kamery [27]

1.7 AUTONOMNI RIiZENi

Prudky rozvoj pocitatové techniky v poslednich letech se nevyhnutelné promitl i do vybavy
modernich vozidel v podobé pokrocilych infotainment systéml. Ty jsou ¢&im dal vice
interaktivni a tim padem vyrazné&ji zahlcuji smyslovou soustavu fidict a odvadéji tak jejich
pozornost. V dasledku tohoto negativniho dopadu, ale i vramci usili obecné zvysit
bezpecnost v silniénim provozu, se ve vybavé silni¢nich dopravnich prostiedki zacaly
uplatiiovat aktivni bezpe€nostni systémy. Mnohym z téchto systému dalo za vznik uplatnéni
technologie pocitatového vidéni, diky ¢emuz je mozné monitorovat jak vnitini prostor
vozidla, tak jeho okoli. Vyvrcholenim tohoto Usili je nastup technologii automatizovaného
fizeni. [28]

Ackoliv mySlenka samotidicich vozidel se zrodila uz v 30. letech 20. stoleti, jeji realizaci
umoznil az technologicky pokrok zejména v oblastech bezdratové komunikace, ptesné
senzoriky a um¢lé inteligence. Zpocatku 21. stoleti vzbudily zajem o tuto oblast mimo jiné
soutéZze Grand Challenge americké agentury DARPA (Defense Advanced Research Projects
Agency). Dalsi posun lze ptikladat velkym spole¢nostem (Tesla Motors, Google, Waymo,
Uber a jiné), které v minulé dekadé zacaly nasazovat vozidla s riznymi urovnémi autonomie
do redlného provozu. Nejen tyto spolecnosti ocekavaji v nasledujicich letech dalSi rozvoj
podpofeny zlepSenim v oblasti zpracovani obrazu v redlném cCase a také piichodem nové
generace mobilnich siti 5G a vyhledové 1 6G. Vétsi kapacita mobilnich siti ma totiz potencial
umoznit hlubsi propojeni prvku v dopravé, at’ uz v komunikaci vehicle-to-vehicle (V2V),
vehicle-to-infrastructure (\V21), nebo vehicle-to-everything (V2X). [29]

1.7.1 UROVNE AUTOMATIZACE RIZENi

Organizace SAE (Society of Automotive Engineers) stanovila normou J3016 Sest Grovni
automatizace fizeni v zavislosti na roli uzivatele v prub€hu funkce systému. [30]
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UROVEN O

Do systému této urovné lze zatadit aktivni bezpecnostni prvky, které¢ do jisté miry usnadiiuji,
ale nepiebiraji zcela zadnou zuloh souvisejicich s Fizenim vozidla. Rizeni je tedy pln&
vykonavano fidicem. Piikladem mohou byt systémy varovani pied opusténim jizdniho pruhu
(Lane Departure Warning — LDW) nebo hlidani mrtvého thlu (Blind Spot Warning — BSW).
[30]

UROVEN 1

Jedna se o zakladni Groven automatizace fizeni, kdy systém realizuje Cinnosti souvisejici
s pohybem vozidla bud’ jen v podélném, nebo pouze v pficném sméru. Funkce systému je dale
mozna pouze ve specifickych situacich. Ridi¢ pak vykonava zbyvajici ¢ast tloh a je také
zodpovédny za dozor Cinnosti automatizovaného systému. Do této urovné spadaji asistencni
systémy, jako je adaptivni tempomat nebo parkovaci asistent piebirajici pouze fizeni. [30]

UROVEN 2

Systémy této trovné oproti té predchozi ptebiraji fizeni jak v podélném, tak v pficném sméru.
Samotna ¢innost fizeni je tedy v uritych situacich pIn¢ automatizovana, systém vsak realizuje
pouze omezenou detekci objektli a vyhodnocovani okoli. Od fidi€e je proto stale vyZzadovana
plnd pozornost a v pfipad¢ potieby i zdkrok. Jednd se naptiklad o adaptivni tempomat
doplnény o udrzovani jizdniho pruhu nebo plné samostatny parkovaci asistent. [30] Je tieba
zminit, ze do této kategorie spadaji i systémy casto prezentované jako plné¢ autonomni fizeni.
Napiiklad systémy Autopilot, ale také pokrocilejsi Full Self Driving (FSD) spole¢nosti Tesla
stale vyzaduji nepfetrzitou pozornost fidiCe, fadi se tedy do této kategorie stejné jako systém
Super Cruise spole¢nosti Cadillac. [31][32]

UROVEN 3

Od této kategorie jsou systémy doplnény o pokro€ilou detekci objektl a vnimani okoli. Jsou
tak schopny vykonavat fizeni vozidla v $irSim spektru situaci. Od uZivatele se tak nepozaduje
dohled nad spravnou funkci aktivniho systému, musi ale byt pfipraven na vyzadani systému
zakroCit a pfevzit fizeni. Automatizovany systém tieti trovné je totiz schopen rozpoznat svoje
funk¢ni limity a uzivateli neni mimo jejich rozsah umoznéna aktivace systému. [30] Systémy
na této urovni se dosud u vozidel dostupnych na trhu nevyskytuji, $ir§i adopce je o¢ekavéana
prozatim zejména u luxusnich automobili. V roce 2022 planuji nabizet automobily vybavené
touto technologii napfiklad spole¢nost BMW [33] a Hyundai pro znacku Genesis [34].
Prvnim systémem tieti trovné mezinarodné schvalenym pro pouziti v provozu se stal DRIVE
PILOT spole¢nosti Mercedes-Benz. Pouziti je v§ak u tohoto systému stale omezeno pouze na
vybrané tseky némeckych dalnic a pfi rychlostech pod 60 km/h. [35]

UROVEN 4

Z pohledu podpory uzivatelem piedstavuje tato trovenn vyznamny skok. Neocekava se totiz
zadna nutnost zasahu a v pfipad¢ aktivovaného systému je oproti niz§im urovnim uZivatel
povaZovan pouze za pasazéra a ne fidice. Znamena to, Ze v pfipadé jakékoliv nestandartni
situace je systém schopen sam zasdahnout. Pokud je tedy naptiklad systém vyhrazen pro
automatizaci fizeni na dalnicich a ocitne se mimo tuto vyhrazenou oblast funkce a fidi¢ neni
schopen pfevzit fizeni, systém sam ucini patfi¢na rozhodnuti k dosazZeni stavu s minimalnim
rizikem. Takovy stav mize piedstavovat napiiklad vhodné a bezpecné odstaveni vozidla. [30]
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UROVEN 5

Nejpokrocilejsi troven je oproti ¢tvrté Grovni povySena o nezavislost na situaci a systém tak
neni vyhrazeny napftiklad jen pro jizdu po dalnici nebo po mésté. Naopak je schopen provozu
za vSech podminek, ve kterych by byl schopen fidit vozidlo bézné zkuseny lidsky fidi¢. [30]
Vozidla v této kategorii provozuje napiiklad spole¢nost Waymo. [36]

1.7.2 VYHODY A NEVYHODY AUTONOMNICH VOZIDEL

Zminény pokrok zejména v oblastech siti a konektivity méa velky dopad na oblast
inteligentnich systému v dopravé a jejich Sir§i nasazeni. Dusledkem toho by mohla byt
pfedev§im zvySena efektivita dopravy a tim snizené emise, dale by odstranéni lidského
faktoru ze silni¢ni dopravy nepochybné snizilo pocet vaznych nehod a umrti.

Nelze ale prehlizet i nevyhody, které by zahrnovaly pfedevsim snizeni po¢tu pracovnich mist.
Déle neni mozné vyloucit neoCekavané chybné chovani systému autonomniho fizeni nebo
napiiklad nachylnost vii¢i kybernetickym tGtokim. [29]

1.7.3 SOUCEASNY STAV A BUDOUCNOST

Pro realizaci autonomniho fizeni vozidla je sté¢zejni spravné vnimani okoli, pfiCemz se
uplatituji dva rozdilné pfistupy. Prvni je zaloZeny na pocitaCovém vidéni, druhy vyuZziva
technologie light detection and ranging (LIDAR) ve spojeni s dalsi senzorikou. [36][37]

Ptistup pocitatového vidéni je zaloZeny na soustavé kamer, které snimaji okoli vozidla
a s vyuzitim hlubokého uceni je systém schopen vnimat danou situaci v 2D doméné (obr. 23).
[36] Tento systém ma fadu vyhod. Informace jsou ziskany s vysokym rozliSenim, kamery
jsou cenoveé dostupné. Vnimani zalozené na zraku je vyhodné, nebot’ jsou tomu uz silnice
uzpusobeny, systém je tak vice univerzalni.

LEFT REARWARD VEHICLE CAMERA

MEDIUM RANGE VEHICLE CAMERA

MOTION FLOW LANE LINES LANE LINES ROAD FLOW IN-PATH OBJECTS ROAD LIGHTS OBJECTS ROAD SIGNS, RIGHT REARWARD VEHICLE CAMERA

Obr. 23 Vnimani okoli zaloZzené na kamerach u vozidla spole¢nosti Tesla [38]
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Na druhou stranu muze byt problematickd diagnostika systému zalozeného na hlubokém
uceni, které neni jednoduché analyticky popsat a porozumét vnitinimu déni. Hluboké uceni
také vyzaduje soubor velkého mnozstvi dat a pokud dat neni dostatek, systém je nepiesny.
[37] Rozsifovani datového souboru je vSak s vyuzitim moderni konektivity pomérné snadné.
Naptiklad spolecnost Tesla, kterd pro technologii AutoPilot pouziva systém zalozeny
primarn¢ na kamerach, vyuziva pro dalsi uéeni sbér dat od zakazniki z realného provozu. [36]

Druhym pfistupem je aplikace technologie LiDAR, s jejiz pomoci je okoli vozidla vnimano
prostorové. Vysledkem je mrac¢no bodi v 3D prostoru, jak znazorfiuje obr. 24. [36] Tento
pfistup je aplikovan ve spojeni s velmi pfesnymi mapovymi podklady a dal$imi senzory pro
piesnou lokalizaci na téchto podkladech.

Vysoka ptesnost je tedy jednou z hlavnich vyhod, systém je také vice predvidatelny a pevné
vymezeny, naopak ale neni mozné rozsifit schopnosti trénovanim na novych datech. Oproti
kameram jsou LiDAR senzory také podstatné drazsi. [37] NejrozsitenéjSim piikladem jsou
vozidla spole¢nosti Waymo, kterd s vyuZzitim této technologie provozuje plné autonomni
vozidla na 5. Girovni. [36]

Sir§imu roziifeni LiDAR senzorGi brani jejich vysoka cena, proto je snaha vyuzit pro
prostorové vnimani stereo kamery. Dale je tfeba zminit, Ze v praxi se vzdy uplatiiuji v jisté
mife ob¢ vySe zminéné metody a jejich syntézou je tak mozné ¢astecné vzajemné eliminovat
jejich nedostatky. [36]

Obr. 24 Vizualizace vnimani okoli technologii LiDAR [39]

V budoucnu Ize ocekavat vyraznéjsi nastup zpétnovazebniho, resp. posilovaného uceni, které
je 1épe uplatnitelné na nahlé situace, kde je nutné rychlé rozhodnuti. Zpétnovazebni uceni
v kombinaci s rekurentnimi neuronovymi sit€émi totiz Iépe imituje proces fizeni vozidla
Clovékem. Ten nevychéazi Cisté z analyzovani okoli vozidla, ale je také nutné piedvidat
chovani ostatnich ucastnikli provozu a neustale vyhodnocovat situace, které mohou nastat. Je
tak mozné, ze skute¢n¢ univerzalné uplatnitelné systémy autonomniho fizeni 5. trovné budou
zaloZeny pravé na tomto principu oproti tomu soucasnému, ktery vychazi z pocitacového
vidéni. [40]
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2 VYUZITY HARDWARE A JEHO KONFIGURACE
2.1 STEREO KAMERA STEREOLABS ZED 2

Jako vstupni zafizeni pro ziskdvani obrazu k urceni vzdalenosti byla pouzita stereoskopicka
kamera ZED 2 od spole¢nosti Stereolabs (obr. 25). Jedna se o zafizeni obsahujici dva 4MP
(megapixel) senzory srozte¢i 120 mm, pficemz kazdy je schopen produkovat obraz
0 rozliSeni az 2208x1242 pixela pii 15 snimcich za vtefinu. Vyrobce pro tuto kameru uvadi
moznost méteni vzdalenosti v rozsahu od 0,3 m do 20 m, kdy do vzdalenosti 3 m zarucuje
neptesnost méteni 1 % a do 15 m pak chyba ¢ini nejvyse 5 %. [41]

Obr. 25 Kamera Stereolabs ZED 2 [41]

Vyhodou této kamery pro zamySlenou aplikaci je komunikace prostiednictvim USB
(Universal Serial Bus) rozhrani, pomoci n¢hoz je kamera i napéjena. Spojeni kamery
s pocitadem tak spociva v pfipojeni jediného kabelu, nacez se zatfizeni chova jako standartni
webkamera, kdy jsou obrazy z levé i pravé kamery promitany v jednom pienosu vedle sebe
(obr. 26).

Obr. 26 Nezpracovany snimek pofizeny ze stereo kamery

Pro vyuziti kamery ke zpracovani stereo obrazu je pfinosna podpora od vyrobce, ktery nabizi
ke stazeni tovarni kalibra¢ni soubor konkrétni kamery podle jejiho sériového Cisla. Z néj je
mozné vycist pfesné hodnoty vnitinich 1 vnéjSich parametr kamery a neni tak nutné tyto
hodnoty zjistovat vlastni kalibraci, kdy neni zarucena stejnd piesnost kalibrace. Kalibra¢ni
soubor je ke stazeni na adrese http://calib.stereolabs.com/?SN=xxxx, kde za xxxx je ticba
dosadit sériové ¢islo kamery.

Dalsi vyhodou muze byt pfitomnost baliku pro vyvoj softwaru ZED SDK (Software
Development Kit), sjehoz pomoci je umoznéno zpracovani stereo obrazu a ziskani
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pozadovanych vystupli, jako jsou bodova mracna a informace o vzdalenosti. Tento
softwarovy nastroj vSak vyzaduje pro spravnou funkci graficky procesor NVIDIA a nebude
Vv zajmu vys$i kompatibility v rdmci této prace vyuzit. [41]

2.2 OVLADANi KAMERY PROSTREDNICTViIM KNIHOVNY OPENCV

Komunikace skamerou byla realizovana v programovacim jazyce Python s vyuzitim
knihovny OpenCV zamétfené na zpracovani obrazu a pocitacové vidéni. Pro demonstraci
ziskavani obrazu a zakladniho nastaveni kamery byl vytvofen Python skript po vzoru ptikladu
poskytnutého vyrobcem kamery. [42]

Nejprve jsou importovany potfebné knihovny OpenCV, NumPy a configparser.

import cv2
import numpy as np
import configparser

Dale nasleduje definice metody init_calibration, ktera =zajistuje nacteni kalibra¢nich
parametr kamery z kalibra¢niho souboru s pfiponou .conf. Ten byl pro konkrétni kameru
stazen z odkazu uvedené¢ho v ptedchozi kapitole. Metoda init_calibration byla vyuzita
z ptikladu [42]. Vstupuji do ni proménné calibration_file, ktera obsahuje string s cestou ke
kalibra¢nimu souboru a image_size, ktera je instanci tfidy Resolution a obsahuje definici Sitky
a vysky obrazu v pixelech. Metoda vraci proménné cameraMatrix_left a cameraMatrix_right,
které obsahuji kalibra¢ni parametry levé a pravé kamery v podob€ matice. Dale jsou vraceny
proménné map_left x, map_left_y, map_right x a map_right y. Ty ptedstavuji mapy pro
pretvotreni snimkt k jejich rektifikaci ziskané z kalibra¢nich parametri.

Nasleduje definice zminéné tiidy Resolution.

class Resolution:
width = 1280
height = 720

Poté kod pokracuje definici hlavni funkce main, ktera obsahuje nejprve vytvoreni instance
tiidy VideoCapture z knihovny OpenCV s nazvem cap. Jestlize je kamera ZED pfipojena
k notebooku s integrovanou webkamerou, muze byt tfeba zménit ¢islo kamery z 0 na 1. Tiidé
VideoCapture je také mozné misto ¢isla kamery piedat jako parametr cestu k video souboru,
coz lze vtomto programu pouZzit pii zpracovani piedem vytvofeného zaznamu z kamery.
Nasleduje ovéfeni uspéSného vytvoreni prenosu kamery, kdy podminkou if je kontrolovan
stav isOpened. Pokud je zjisténa netispésna inicializace kamery, program je ukoncen.

def main():
cap = cv2.VideoCapture(0)
if cap.isOpened() == 0:
exit(-1)

Nasledné je vytvofena proménna image_size diive definované tfidy Resolution a jsou ji
pfifazeny hodnoty Sitky a vysky rozliSeni kamery. Tyto hodnoty jsou pak nastaveny
vytvofenému pienosu kamery cap, ¢imz je nastaveno rozliSeni kamer v tomto piipadé na
1280x720.
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image_size = Resolution()
image size.width = 1280
image_size.height = 720

cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, image size.width*2)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, image_size.height)

Dale je do proménné calibration_file nactena cesta ke stazenému kalibra¢nimu souboru
kamery a je ovéfeno nalezeni souboru, nacez je volana metoda init_calibration pro zjisténi
veli¢in nutnych k rektifikaci obrazu kamer.

calibration_file = "SNxxxx.conf"

if calibration file == "":
exit(1)

camera_matrix_left, camera_matrix_right, map_left_x, map_left_y,\
map_right x, map_right y = init calibration(calibration_file, \
image size)

Funkce main pokracuje nekone¢nou smyckou while, ve které je pii kazdém pruchodu ulozen
snimek do proménné frame, ktery je nasledné funkci split rozd€len na levy a pravy obraz.
Déle je zobrazen snimek pouze zlevé kamery a je provedena rektifikace obrazli kamer
pomoci funkce remap z knihovny OpenCV. Poté jsou zobrazeny rektifikované snimky z obou
kamer a funkci waitKey je vyckano po dobu 30 ms. Pfitom je sledovan stisk libovolné
klavesy, kterym dojde k pferuseni smycky a naslednému ukonceni programu. Kod je
zakonéen volanim funkce main.

while True:

retval, frame = cap.read()

left_right image = np.split(frame, 2, axis=1)

cv2.imshow("left RAW", left_right_image[©])

left_rect = cv2.remap(left_right image[@], map_left x,
map_left y, interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

right _rect = cv2.remap(left_right _image[1], map_right_x,

map_right_y, interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

cv2.imshow("left RECT", left_rect)
cv2.imshow("right RECT", right_rect)
if cv2.waitKey(30) >= 0:
break
exit(9)

if _ name_ ==
main()

__main__

2.3 PocCIiTAC NVIDIA JETSON NANO

Vytvofeny algoritmus bude aplikovan na zatizeni NVIDIA Jetson Nano, které 1ze vidét na
obr. 27. Jedna se o maly pocita¢ vyvinuty spolecnosti NVIDIA specificky pro praci
S neuronovymi sitémi. Z vybavy je v navaznosti na neuronové sité¢ stézejni predevsSim
128jadrovy graficky procesor s architekturou Maxwell. Daéle pocita¢ obsahuje 64bitovy
procesor se Ctyfmi jadry ARM Cortex-A57 a 4 GB operacni RAM paméti. Zatizeni déle
poskytuje rozsahlé moznosti z hlediska konektivity — nabizi ¢tvefici USB portl specifikace
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3.0, port Ethernet a také je mozna komunikace ptes sbérnice 12C, SPI, UART apod. Napéajeni
je mozné dvéma zputisoby, a to pies micro USB konektor typu B nebo s vyuzitim napajeciho
DC konektoru. [43] Je tieba zminit, Ze pocita¢ Jetson Nano je nabizen i ve varianté s 2 GB
RAM paméti [44], pro Gcely této prace byla pouzita vySe zminéna 4GB verze.

Obr. 27 Zatizeni NVIDIA Jetson Nano [43]

Zakladni zprovoznéni tohoto zafizeni pfedstavuje v prvni fad¢ stazeni souboru operacniho
systému Jetpack urceného pro zafizeni Jetson a jeho nahrdni na microSD kartu dle pfirucky
[45]. Dale je tteba piipravenou kartu vlozit do zafizeni Jetson Nano, piipojit klavesnici, mys,
monitor a nejlépe i sitovy kabel pro pfipojeni k internetu. Pii prvnim spusténi je nutné provést
prvotni konfiguraci, ktera zahrnuje nastaveni jazyka, rozlozeni klavesnice, pfipojeni Kk siti
apod.
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3 ALGORITMUS PRO URCENI VZDALENOSTI

Zaklad zpracovéani stereo obrazu zkamery vytvofeny v predchozi kapitole byl vyuzit
K vytvofeni programu pro uréeni vzdalenosti na zakladé disparity. Vytvoieny algoritmus
vyuziva stejné knihovny — OpenCV, NumPy a configparser. Dale nasleduje definice metody
init_calibration, kde jedinou odlisnosti od piedchoziho programu je doplnéni vraceni
proménné left_cam_fx, ktera predstavuje hodnotu ohniskové vzdalenosti kamery v pixelech
potiebnou k urceni vzdalenosti.

Bez odlisnosti je také definice tfidy Resolution a pocatek funkce main po nacteni kalibra¢niho
souboru. Nasleduje volani metody init_calibration doplnéné o uloZeni ohniskové vzdalenosti
do proménné foc_length. Dale je do proménné baseline uloZena vzdalenost mezi levou
a pravou kamerou 120 mm, ktera je znama ze specifikace kamery ZED 2 [41].

def main():

camera_matrix_left, camera_matrix_right, map_left x, map_left y,\
map_right_x, map_right_y, foc_length =\
init_calibration(calibration file, image size)

baseline = 9.120 # m

Nasleduje vytvoteni objektu StereoSGBM z knihovny OpenCV pod nazvem stereoProcessor,
ktery predstavuje vypocet disparity mezi levym a pravym obrazem metodou SGBM
(Semiglobal Block Matching). Jedna se o implementaci SGM algoritmu doplnénou 0 moznost
parovani blokd snimkd, nikoliv jen jednotlivych pixelta. [46] Pred vytvofenim jsou
definovany parametry minimalni hodnoty disparity min_disp, ktera je vzhledem
k rovnobéznému uspofadani kamer rovna nule, rozsah disparity num_disp, ktery dle
dokumentace [46] musi byt délitelny 16, a velikost blokd pro porovnavani window_size, ktera
je stanovena na 9. Dale jsou stanoveny proménné Plmult a P2mult, pomoci kterych lze
regulovat miru vyhlazovani disparitni mapy danou parametry P1 a P2. VSechny tyto
parametry ovlivituji vyslednou disparitni mapu a tim nésledné 1 pfesnost uréeni vzdalenosti,
jejich stanoveni proto neni konecné a budou jesté¢ v dalSich kapitolach upraveny. Zminéné
parametry jsou predany funkci StereoSGBM_create, kterou je vytvofen objekt
stereoProcessor. Pii vytvafeni jsou dale upfesnény parametry speckleWindowSize
a speckleRange, které slouzi k vyfiltrovani lokalnich malych oblasti Sumu a jejich hodnoty
jsou stanoveny podle doporuceni v dokumentaci tiidy [46]. S vyuzitim funkce
createRightMatcher byla pak vytvofena kopie objektu pro obraz pravé kamery, ktera bude
vyuzita pozdé&ji k filtrovani disparitni mapy pomoci WLS (Weighted Least Squares) filtru.

min_disp = ©
num_disp 64

window_size = 9

Plmult
P2mult

8
32

stereoProcessor = cv2.StereoSGBM _create(minDisparity = min_disp,
numDisparities = num_disp,
blockSize = window size,
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P1 = int(P1mult*3*window_size**2),
P2 = int(P2mult*3*window_size**2),
speckleWindowSize = 100,
speckleRange = 2

)

stereoProcessor_R = cv2.ximgproc.createRightMatcher(stereoProcessor)

Dale je vytvoien objekt wis_filter zminéného WLS filtru zaloZeného na metod¢é nejmensich
Ctverct, ktery pomaha vyhladit disparitni mapu a zpiesnit hodnoty disparity v oblastech hran.
Funkci filtru je moZzné ladit parametry lambda a sigma. ZvySenim prvniho ze zminénych
parametr je mozné docilit piesn&jSiho kopirovani hran pivodniho snimku, doporucena
hodnota je 8000. Druhy parametr pak ovliviiuje citlivost filtrovani v oblastech hran, bézné
hodnoty jsou mezi 0,8 a 2,0. [47] Tyto parametry jsou definovany v samostatnych
proménnych Imbda a sigma a podobné jako v ptipadé parametri objektu stereoProcessor maji
také vliv na presnost ur¢eni vzdalenosti a rovnéz budou dale upraveny.

Imbda
sigma

8000
1.5

wls filter =\
cv2.ximgproc.createDisparityWLSFilter(matcher_left=stereoProcessor)

wls filter.setLambda(1lmbda)
wls_filter.setSigmaColor(sigma)

Tim je ukoncena inicializace a déle je spusténa nekonecnéd while smycka, ve které¢ je nejprve
ziskan snimek z kamery, nacez je rozdélen na levy a pravy obraz a tyto snimky jsou
rektifikovany. Kod pro tuto ¢ast je shodny s popisem v predchozi kapitole. Dale jsou snimky
po rektifikaci pietvoteny do stupiii Sedi, nacez je metodou compute proveden vypocet disparit
pravého obrazu vaci levému (disparity_L) a levého vuéi pravému (disparity_R). Hodnoty
vyslednych disparit jsou ulozeny jako 32bitovy float. Hned pii vypoctu jsou hodnoty
podéleny 16, ¢imzZ je dosaZeno skute¢né hodnoty disparity. Ob¢ tyto disparity jsou ve spojeni
S puvodnim levym snimkem vyuzity pti aplikaci WLS filtru, ktery je vyuzit na zakladé
ptiruc¢ky pro zvyseni kvality vypoctené disparitni mapy [48].

while True:

cv2.cvtColor(left _rect, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
cv2.cvtColor(right_rect, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

grayL
grayR

disparity L stereoProcessor.compute(graylL,
grayR).astype(np.float32)/16
stereoProcessor_R.compute(grayR,

grayl).astype(np.float32)/16

disparity R
disparity filtered = wls_filter.filter(disparity_L, grayL, None,
disparity R)

Ze srovnani na obr. 28 je patrné, ze disparitni mapa ziskana z vychoziho snimku na obr. 26
pouze metodou compute je oproti té po aplikovani filtru velmi zkreslena. Vyuziti
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nezpracované disparitni mapy pro vypocet vzdalenosti by kvili vyskytu skokovych zmén
disparity a nejasnych hran objekt nebylo vhodné.

Obr. 28 Srovnani disparitni mapy pied (vlevo) a po aplikaci WLS filtru (vpravo)

Disparitni mapa zpracovana WLS filtrem je jiz vyuzita k vypoctu vzdalenosti na soufadnicich
(x_disp, y_disp), které jsou pro ilustraci stanoveny do stiedu obrazu. Pro lepsi orientaci je do
rektifikovaného snimku zlevé kamery vykreslen metodou circle krouzek ve
vyhodnocovaném bodé¢. Obrazek s vyznacenym bodem je pak metodou imshow vykreslen.
Vypocet vzdalenosti je za dodrzeni podminky nenulové hodnoty disparity proveden aplikaci
vztahu (8) z kapitoly 1.6.3. Jelikoz jednotka ohniskové vzdalenosti i disparity je pixel,
jednotka stanovené vzdalenosti odpovida jednotce vzdalenosti kamer. Ta byla v proménné
baseline ulozena v m. Hodnota zji§téné vzdalenosti je nasledné pomoci piikazu print vypsana
do piikazové fadky. Nasledné je sledovano stisknuti klavesy pro preruseni smycky a ukonceni
programu. Kod je ukoncen volanim funkce main.

x_disp = int(image_size.width/2)

y disp = int(image size.height/2)

cv2.circle(left_rect, (x_disp, y _disp), radius=5,
color=(0@, @, 255), thickness=2)

cv2.imshow("left", left rect)

if disparity filtered[y_disp, x_disp] != o:
dist disparity = baseline *\
foclen / disparity filtered[y disp, x disp]
print(f"distance: {dist_disparity:.1f} m")

if cv2.waitKey(30) >= 0:
break

exit(9)
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4 ALGORITMUS PRO DETEKCI OBJEKTU

Cilem této casti prace je vytvofit funkéni algoritmus, ktery realizuje zpracovani obrazu pro
fizeni autonomniho vozidla. Je zde vypracovéana detekce objekti s ohledem na zamyslenou
aplikaci a nésledn¢ je spojena s vytvofenym algoritmem pro urceni vzdalenosti, ktery byl
popsan v ptredchozi kapitole.

4.1 VOLBA PLATFORMY PRO DETEKCI OBJEKTU

Pro aplikaci v detekci objekt jiz byla vytvofena celda fada architektur neuronovych siti,
zZ nichz nékteré byly predstaveny v kapitole 1.5. Z uvedenych se pro vyuziti v ramci této prace
jevi jako vhodné architektury typu YOLO, a to zejména z diivodu mnozstvi dostupnych
variant. Uvazované varianty zahrnovaly YOLOv4 a YOLOVS5, dale PP-YOLO ve verzi 2.

Pii vybéru konkrétni platformy byl bran v potaz vykon jejich dil¢ich modeli neuronovych
siti, tedy pomér pifesnosti a rychlosti zpracovani obrazku. Déle bylo tfeba zohlednit také
dostupnost podkladt a pouzity framework s ohledem na uZzivatelskou pfivétivost pro spojeni
s algoritmem uréeni vzdalenosti. Z pohledu dokumentace a obtiznosti implementace se jevil
nejhife model PP-YOLO v2. Je zalozen na frameworku PaddlePaddle, ktery byl vytvofen
¢inskymi vyvojari a velka ¢ast dokumentace Vv anglictin€ je bud’ neaktudlni nebo zcela chybi
[49]. Ackoliv se tedy zdal tento model z vykonnostniho hlediska jako nejlepsi (obr. 29), byl
Z vybéru vytazen.

MS COCO Object Detection

52

50

SN

48 1 |

46 T

44 1
[
=#=YOLOv3+ASFF*
38 | =*=YOLOvVS5
=@=EfficientDet
=+=PPYOLO

34 | =®=PP-YOLOvV2(R50) |
=*=PP-YOLOv2(R101)

36

32 T T 1 1 T T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140

FPS(V100)

Obr. 29 Srovnani modelu PP-YOLOv2 s modelem YOLOvVS a dalSimi [50]

Ze srovnani platforem YOLOv4 a YOLOV5 byla zvolena druha zminéna, a to z divodu
piechodu z frameworku Darknet na rozsifenéjsi PyTorch, Dalsim argumentem bylo vydani
verze 6.0, kterd oproti predchozim vyddnim obsahuje novy model Nano. Ten m& mensi pocet
parametrti, zpracovani snimki je tak rychlejsi, a je proto vhodny pro aplikaci na méné
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vykonnych zafizenich. Srovnani pfesnosti a rychlosti jednotlivych modeld YOLOVS je
zobrazeno na obr. 30. Rychlost je zde misto po¢tu snimki za vtefinu (FPS) vyjadiena v dobé
zpracovani jednoho snimku v milisekundach. U nejmensi architektury tak uvadéna rychlost az
0,6 ms na snimek odpovida piiblizné¢ 1600 FPS, ovSem pfi velmi nizké hodnoté mAP 25 %.
[17]

55 Better
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L
50 °
o
_ 45 A
]
>
[a
< 404
8 —eo— YOLOV5Nn6
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301 —e— YOLOV5x6
YOLOv5n6 «— EfficientDet
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Faster «——— GPU Speed (ms/img)

Obr. 30 Srovnani jednotlivych modeltt YOLOVS ve verzi 6.0 [17]

4.2 DATASET

Dale bylo nutné zvolit relevantni datovy soubor pro zamyslenou aplikaci, tedy rozpoznavani
objektt v souvislosti s autonomnim fizenim. Dataset by tedy mél obsahovat pievazné tridy
souvisejici se silnicnim provozem. Nepochybné nejvice zastoupenou tfidou by mély byt
automobily, dale pak chodci, znacky, semafory atd.

Pro trénovani sité byl zvolen dataset BDD100K. Jedna se o sadu 100 000 videoklipti ur¢enou
pro rizné aplikace v autonomnim fizeni. Soubor dat je opatien informacemi o prostiedi
a pocasi, vyznacenim jizdnich pruhii a ohrani¢enim objektt pro detekci objektd i segmentaci
snimki, jak je ziejmé z obr. 31. [51]

weather: clear
time: daytime

Obr. 31 Ukazka datasetu BDD100K [51]
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Specificky pro detekci objektl je k dispozici sada snimki opatfenych ohranicujicimi rdmecky
a pfifazenim tfidy, ziskana z 10. sekundy kazdého videa. Celkem tak soubor obsahuje 100 000
snimkd a je rozdélen na 70 000 snimki pro trénovani, 10 000 pro validaci a 20 000 pro
testovani. Soubor dat obsahuje oznaceni 10 tfid: automobil, znacka, semafor, chodec,
nakladni vozidlo, autobus, kolo, jezdec, motocykl, vlak. Pocet vyskyti objektli jednotlivych
tfid je zobrazen na obr. 32. [51]

6 | 1021857

Instances
o

Car Sign Light Person Truck Bus Bike Rider Motor Train

Obr. 32 Ttidy a poéty jejich vyskyti v datasetu BDD100K [51]

4.3 UCENI SITE

Po zvoleni datasetu a modelu detekce objektti bylo tfeba natrénovat neuronovou sit’ na
vybrany dataset, pficemz bylo tfeba sledovat patficné metriky a zamezit stavu pietrénovani
sité. Trénovani bylo provedeno nejprve pro architekturu YOLOv5s6, nasledné i pro mensi
model YOLOV5n6. Ten byl doplnén, jelikoz nebylo mozné pfedem usoudit, jak vyrazné se na
rychlosti detekce projevi zpracovani obrazu ze stereo kamery a urceni vzdalenosti objektu.
Primarn¢ tedy bude vyuzit vétsi ze zvolenych modeld a pouze v pfipadé piili§ vysoké
vypocetni narocnosti bude aplikovan mensi model ve snaze zvysit rychlost zpracovani.

4.3.1 INSTALACE YOLOV5 A SPUSTENI UCENI

Uceni neuronove sité bylo provadéno na stolnim pocitaci osazeném grafickou kartou NVIDIA
GeForce GTX 1080, procesorem AMD Ryzen 1600 a 16 GB RAM paméti. Na tomto stroji
s operacnim systémem Windows 10 bylo nejprve nutné nainstalovat platformu YOLOVS,
ktera je vytvofena Vv jazyce Python. K tomu bylo tieba stahnout obsah repozitafe pro verzi
v6.0 [17] a rozbalit jej do vhodné slozky. Naslednym krokem bylo nainstalovani vsech
pozadovanych balickii v souboru requirements.txt pomoci piikazu pip install -r
requirements.txt v pfikazovém fadku otevieném v adresafi rozbaleného archivu. Dale bylo
nutné nainstalovat platformu CUDA [52] a knihovnu cuDNN [53] od spole¢nosti NVIDIA.
S pomoci téchto dvou balikil bylo mozné vyuzit k uceni sit¢ maximalni vypocetni kapacitu
grafického procesoru.

K trénovani bylo tfeba dodat datovy soubor se soubory definujicimi soufadnice ohranicujicich
rameckl ve spravném formatu. Platforma YOLOVS vyuziva format YOLO, ve kterém je pro
kazdy snimek pfifazen textovy soubor se soufadnicemi a tfidami objekti v ném obsazenych.
[54] Zvolena datova sada vSak obsahuje tyto informace ve formatu nastroje Scalabel, kdy
vSechny tyto anotace, tedy soufadnice a tfidy pro vSechny snimky, jsou ulozeny v jednom
souboru s ptiponou .json. [55] Bylo tedy tfeba zajistit spravné pievedeni do potiebného
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formatu. K tomu bylo vyuzZito nejprve Python skriptu poskytovaného tvirci datasetu [56] pro
prevedeni anotaci do formatu COCO. Nasledné byly anotace z tohoto formatu prevedeny do
formatu YOLO nastrojem pro konverzi z formatu COCO. [57]

Aby platforma YOLOvVS5 méla ptistup k souboru dat pro uceni, bylo dale nutné vytvofiit ve
slozce data adresaife YOLOV5 konfiguraéni soubor bdd100k.yaml obsahujici informace
0 zvoleném datasetu BDD100K. Jedna se o textovy soubor, ve kterém je definovana absolutni
cesta k datasetu a relativni cesty ke slozkam soubori pro trénovani, validaci a testovani. Dale
je zde uveden pocet tiid v daném datasetu a vypis jejich nazva. Podoba souboru je
predstavena na obr. 33.

| bdd100k.yaml — Poznamkovy blok — O >

Souber Upravy Formét Zobrazeni MNapovéda

path: C:/Users/dmidr/datasets/bddlBdk # dataset root dir
train: images/train # train images (relative to “path”)
val: images/val # val images (relative to 'path')

test: images/test

# (Classes
nc: 18 # number of classes
names: ['Pedestrian®, 'Rider", "Car', "Bus®, "Truck', "Bicycle’,

< >
Radek 8, Sloupec 74 100%  Windows (CRLF) UTF-2

Obr. 33 Podoba konfigura¢niho souboru datasetu

Nyni jiz bylo mozné spustit Python skript train.py a tim i samotné uc¢eni pomoci nasledujiciho
ptikazu zadaného do ptikazového fadku otevieného v adresari platformy YOLOVS.

python train.py --img 640 --cfg yolov5s.yaml --hyp hyp.scratch.yaml
--batch -1 --epochs 100 --data bddle@k.yaml --weights yolov5s.pt
--device @ --name bdd

V ramci tohoto ptikazu byly specifikovany dopliiujici parametry trénovani. V prvni fadé
pomoci parametru - -img 640 byla upfesnéna velikost ve ¢tvercovém formatu, na kterou maji
byt obrazky v trénovacim a valida¢nim souboru pietvofeny. Parametr --cfg yolov5s.yaml
pak upfesiiuje umisténi konfiguracniho souboru, ktery obsahuje vlastnosti architektury, jako
napf. pocet vrstev sité. Souborem yolov5s.yaml umisténym v adresaii YOLOv5/models tak
bylo uréeno pouziti architektury YOLOvVSs.

Nasledujici parametr --hyp specifikuje pouziti souboru pro nastaveni hyperparametra sité,
kdy byl pouzit vychozi soubor hyp.scratch.yaml umistény v adresaii YOLOv5/data/hyps.
Konfigurace --batch -1 dale upfesiuje pocet snimkii ulozenych v paméti grafického
procesoru pii jedné iteraci trénovani, hodnotou -1 je pocet zjiStén automaticky dle dostupné
paméti. Nasleduje upfesnéni trénovani po dobu 100 epoch parametrem --epochs 100
a pouzitého souboru dat odkazem na vySe vytvoreny soubor bdd100k.yaml. Dodanim
parametru --weights je ureno pouziti pfedem natrénovanych vah yolov5s.pt. Jedna se
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0 hodnoty vah, které jsou stanoveny jako vychozi pro vlastni trénovani a které byly vytvoieny
trénovanim na datasetu COCO.

Parametr --device specifikuje zafizeni pouzité pro trénovani, kdy hodnota 0 predstavuje
grafickou kartu (podporovano je i pouziti vétsiho poctu grafickych karet, pak jsou hodnoty
0,1, 2, ..). Zavérem je urCen nazev, pod kterym je vytvoifen adresaf ve sloZce
YOLOV5/runs/train a do kterého jsou ukladany hodnoty vah v souboru s pfiponou .pt a dalsi
informace o prubéhu uceni. Pti spousténi daného skriptu Ize specifikovat 1 dals§i moznosti,
jejichz vycet Ize zobrazit piikazem python train.py -h.[17]

4.3.2 VYSLEDKY TRENOVANI

Trénovani vétstho modelu YOLOvSs6 zabralo piiblizné¢ 7 dni. Z vysledného srovnani
prub&hi ztrat trénovacich a validacnich dat (obr. 34) lze usoudit, Zze nedoslo k pfeuceni
modelu a lze tak oc¢ekavat spravnou funkci na novych datech.

YOLOv5s6
0,065
® —8— Trénovaci kiivka
Validacni kfivka
0,06
0,055
)
‘g 0,05
N
0,045
0,04
e
ot -
0,035
0 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100
Epocha

Obr. 34 Pribéhy ztrat pfi u¢eni modelu YOLOvV5s6

Na obr. 35 je zobrazena PR kiivka s hodnotami AP pro jednotlivé tiidy a primérem vsech tfid
MAP pfi hrani¢ni hodnoté¢ 10U t=0,5. Z priibéhu pro tfidu vlak je patrné, ze datovy soubor
neobsahuje dostatek vyskytl této tfidy a nelze tedy ocekavat, ze natrénovany model bude
spravn¢ rozpoznavat objekty této tiidy. U vSech ostatnich tfid je prubéh v souladu
s ocekavanim s ohledem na pocty vyskyti a unikatnost objektti dané tiidy.

Vysledna hodnota mAP@0.5 = 0,499 je v porovnani s hodnotou 0,560 na datasetu COCO
prezentovanou tvirci platformy YOLO [17] taktéz obstojna. S vyjimkou vySe zminéné tiidy
vlak tak Ize u tohoto modelu ocekavat spravnou detekei objekti.
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Precision

Recall

—— Pedestrian 0.556
—— Rider 0.388
—— Car 0.755

—— Bus 0.590

—— Truck 0.604
—— Bicycle 0.443
—— Motorcycle 0.420
—— T_light 0.590

T_sign 0.634

—— Train 0.007
= 3|l classes 0.499 MAP@0.5

Obr. 35 PR ktivka a hodnoty AP a mAP pro model YOLOv5s6 uc¢eny po dobu 100 epoch

V ptipadé architektury YOLOvVS5n6 s mensim poctem parametrit byla doba uceni vyrazné
krat$i. Pribéh trénovacich a valida¢nich ztrat opét napovida, Ze nedoslo k pieuceni modelu,

jak je vidno na obr. 36.

YOLOvV5Nn6

0,1
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Obr. 36 Prabéhy ztrat pfi u¢eni modelu YOLOv5n6
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Z PR kiivky na obr. 37 je opét patrné selhani v trénovani tfidy vlak, pribéhy se obecné
podobaji tém pii trénovani modelu YOLOv5s6 na obr. 35. Hodnoty AP jednotlivych tiid jsou
v souladu s ocekavanim vzhledem k menSimu poétu parametrd modelu niz§i nez u varianty
YOLOvV5s6. Vysledna hodnota mAP@0.5 = 0,405 se opét blizi hodnoté 0,460 pro model
nauceny jeho tvirci na datasetu COCO [17]. Ani u tohoto modelu s ohledem na pribéh uceni
nejsou oc¢ekavany potize v detekci objekt, byt’ s vyjimkou zminované tfidy vlak.

1.0
—— Pedestrian 0.450
Rider 0.287
—— Car 0.698
—— Bus 0.500
0.8 - —— Truck 0.526
—— Bicycle 0.317
Motorcycle 0.281
—— T_light 0.476
- T_sllgn 0.518
Train 0.000
é = 3l classes 0.405 MAP@0.5
8
o
0.4 1
0.2
0.0

Obr. 37 PR ktivka a hodnoty AP a mAP pro model YOLOv5n6 u¢eny po dobu 100 epoch

Vystupem uceni obou modelli je soubor s piiponou .pt, ktery obsahuje hodnoty vah ve
formatu frameworku PyTorch. S vyuzitim tohoto souboru se v platformé¢ YOLOVS realizuje
pomoci Python skriptu detect.py samotna detekce objekti, a to na libovolném zafizeni, které
je schopno YOLOV5 provozovat.

Dale je mozné pomoci Python skriptu export.py konvertovat .pt soubor do formatu pro
spusténi v jiné platformé pro detekci objektd. V tomto ptipadé byly naucené vahy vyuzity
pouze v ramci YOLOVS, pievedeni formatu tudiz nebylo nutné.

4.4 SPOJENiI SE STEREO KAMEROU A URCENIM VZDALENOSTI

Pro zobrazeni vzdalenosti stanovené stereo kameru soucasné pii detekci objektii byl vytvoten
Python skript detectdist.py vyuzivajici skriptu pro detekci objekti detect.py obsazeného
v YOLOVS5. Ke zpracovani stereo obrazu a vypoctu vzdalenosti je implementovan algoritmus
vytvofeny v kapitole 3.

V prvni fad¢ bylo doplnéno importovani balikit NumPy a configparser. Dale byla z algoritmu
pro urceni vzdalenosti pfenesena tiida Resolution obsahujici proménné Sitky a vysky obrazu.
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class Resolution:

width = 12860
height = 720
Nasledné byla vytvofena tiida Stereo, vramci které jsou nejprve v metodé __init__

inicializovany objekty souvisejici se zpracovanim stereo obrazu pro urceni vzdalenosti. To
zahrnuje kalibracni parametry kamery a jejich vzajemnou vzdalenost, dale pak objekty pro
vypocet disparity levého viici pravému obrazu i opacné, kterda je vyuzita u nasledné
vytvoifeného WLS filtru.

class Stereo:
def init (self):
calibration_file = "SNxxxx.conf")
if calibration_file == "":
exit(1)
print("Calibration file found. Loading...")

image size = Resolution()

image size.width = 1280

image_size.height = 720

self.camera_matrix_left, self.camera_matrix_right,\
self.map_left x, self.map_left y,\
self.map_right x, self.map_right_y,\
self.foclen = self.init calibration(

calibration_file, image size)
self.baseline = 0.120 # m

min_disp = ©
num_disp = 64
window_size = 9

Plmult
P2mult

8
32

self.stereoProcessor = cv2.StereoSGBM create(
minDisparity = min_disp,
numDisparities = num_disp,
blockSize = window_size,
P1 = int(P1mult*3*window_size**2),
P2 = int(P2mult*3*window_size**2),
speckleWindowSize = 100,
speckleRange = 2
)

self.stereoProcessor R =\
cv2.ximgproc.createRightMatcher(self.stereoProcessor)

Imbda
sigma

8000
1.5

self.wls_filter = cv2.ximgproc.createDisparityWLSFilter\
(matcher_left=self.stereoProcessor)
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self.wls filter.setlLambda(lmbda)
self.wls filter.setSigmaColor(sigma)

Dale je vramci této tfidy vytvofena metoda distance, ktera bude pouzita pro ureni
vzdalenosti objektii detekovanych ve snimku. Mezi vstupni proménné patii ulozeny snimek
stereo obrazu img_stereo, pole soufadnic stfedovych bodu jednotlivych objekti v tomto
snimku coords a inicializované pole vzdalenosti jednotlivych objektt dist. V ramci této
metody je pak provedena rektifikace obrazu z kamery, urceni disparity a aplikace WLS filtru.

def distance(self, img stereo, coords, dist):

left_right_image = np.split(img_stereo, 2, axis=1)

left rect = cv2.remap(left_right image[0], self.map_left x,\
self.map_left y, interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

right_rect = cv2.remap(left_right_image[1], self.map_right_ x,\
self.map_right y, interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

grayL = cv2.cvtColor(left rect, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

grayR = cv2.cvtColor(right_rect, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

disparity L = self.stereoProcessor.compute(grayL, grayR)

disparity R = self.stereoProcessor_R.compute(grayR, graylL)

disparity filtered = self.wls filter.filter(disparity L, grayL,
None, disparity R)

Nasleduje for cyklus, ktery pomoci funkce enumerate prochazi polem coords soufadnic pro
uréeni vzdalenosti vSech detekovanych objektli v ramci daného snimku. V ramci néj je
proveden vypocet vzdalenosti S vyuZzitim vzdalenosti kamer, ohniskové vzdalenosti
a soutadnic aktualniho objektu det. Vysledek je ulozen do pole dist na pozici indexu aktualni
iterace i. Metoda distance je po for cyklu ukoncena vracenim proménné dist.

for i, det in enumerate(coords):
if disparity filtered[int(det[1]), int(det[@])] != O:
dist[i] = self.baseline * self.foclen\
/ disparity filtered[int(det[1]), int(det[0])]

return dist

Oproti samostatnému algoritmu pro ureni vzdalenosti v kapitole 3 je zde tento proces
pfizplsoben zpracovani jednotlivych snimkt postupné, kéd tak neb&zi ve while smycce, ale je
spustén vzdy volanim metody po detekci objektli, coz bude popsano pozdéji.

Trida Stereo zavérem zahrnuje definici metody init_calibration, ktera oproti popisu v kapitole
3 zlistdva nezménéna.

V ramci metody run jsou snimky pro provedeni detekce objektl nacteny do proménné
dataset. K tomu je v piipadé sbéru snimkti z kamery (tzn. pfi zadani parametru --source @
pii spusténi skriptu) pouzita metoda LoadStreams. Pii zpracovani video souboru nebo
jednotlivych obrazku (tedy pfedani cesty k danému souboru do parametru --source) je pak
pouzita metoda Loadlmages.

if webcam:
view _img = check_imshow()
cudnn.benchmark = True
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dataset = LoadStreams(source, img size=imgsz, stride=stride, auto=pt
and not jit)

bs = len(dataset) # batch size

else:

cudnn.benchmark = True

dataset = LoadImages(source, img size=imgsz, stride=stride, auto=pt
and not jit)

bs = 1 # batch size

Ob¢ zminéné metody jsou obsazeny v modulu datasets.py ulozeném ve slozce utils a do
skriptu detectdist.py jsou naimportovany. V téchto metodach jsou pozadované snimky
nacteny a také pretvoreny do velikosti stanovené parametrem --imgsz pfi spousténi skriptu
detect.py (vychozi hodnota je 640x640). Pti detekci objektii jsou pak pro zrychleni zpracovani
vyuzity snimky s takto upravenou velikosti.

V souvislosti se zpracovanim stereo obrazu, ktery do algoritmu vstupuje z kamery jako jeden
pfenos s obrazy levé a pravé kamery vedle sebe, je tieba zajistit provedeni detekce objekt
pouze na obrazu jedné kamery. To znamend, Ze bylo tfeba upravit i zminéné metody
LoadStreams a Loadlmages tak, aby byl k upraveni velikosti pfedan pouze snimek zlevé
kamery.

Pfitom bylo nutné vzit v potaz odliSny princip nacitdni jednotlivych obrazka u téchto dvou
tiid. V piipadé tiidy Loadlmages je do proménné dataset vracen vzdy jen jeden samostatny
obrazek supravenou velikosti pro detekci objektd v proménné img a obrazek v ptivodni
podobé pro vykresleni rameckt objektti v proménné img0. Obrazek img je v metodé _ next
této tiidy pted upravenim velikosti rozdé€len, pfi¢emz je vyuzito NumPy funkce split. Obrazek
img0 je ponechan v piivodni stereo podobé.

img = np.split(img@, 2, axis=1)[0]

U tfidy LoadStreams bylo nejprve tfeba nastavit rezim kamery, tedy spravné rozliseni a pocet
snimki za vtefinu. Tento krok je proveden za ovéfenim spravného nacteni prenosu z kamery,
rozliSeni je pevné nastaveno na HD (2560x720 pixeli) pti 30 snimcich za vtetinu.

assert cap.isOpened(), f'Failed to open {s}'
w = 2560

h = 720

cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME WIDTH,w)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,h)
self.fps[i] = 30

V piipadé této tiidy je dale situace odliSna o ukladani jednotlivych snimk do pole. Diky
tomu obsahuji proménné img a img0 pole obrazki, coz je tieba reflektovat pfi rozdéleni stereo
obrazu. Rozd¢€leni snimku a ziskani levého obrazu je pak provedeno v metodé _ next__ ve for
cyklu prochazejicim vsemi prvky x pole imgO0.

imgo = self.imgs.copy()
img = [np.split(x, 2, axis=1)[0] for x in imge@]

Tim jsou ukonCeny zmény provedené v souboru utils/datasets.py. Po naéteni dat v hlavnim
skriptu je dale vytvofena instance Stereo vyse popsané tfidy Stereo.
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stereo = Stereo()

Nasleduje for cyklus prochazejici jednotlivymi snimky v proménné dataset, ve kterém
probiha samotna detekce objekti. V ném je nejprve do proménné t1 pomoci funkce time_sync
ulozen cas zacatku iterace. Proménna imOs v tomto cyklu koresponduje s vyse zminénou
proménnou img0, ktera obsahuje neupraveny obrazek pozdéji potiebny k vykresleni vysledkt
detekce. Ten vSak pii tvorbé proménné dataset nebyl upraven a obsahuje tak stale obraz
Z obou kamer. Pro uréeni vzdalenosti je tedy obsah proménné im0s ulozen do nové proménné
imstereo. Obsah proménné imOs je pak rozdélen opét s vyuzitim metody split. Pfitom je tieba
opét zohlednit rozdilnou povahu proménné v zavislosti na pouzitém zdroji, tedy provést
rozdéleni ve for cyklu pro kazdy prvek v poli v ptipadé vstupu zkamery (podminka
if webcam) a pfi zpracovani videa ¢i obrazku rozdélit samostatny snimek.

for path, im, im@s, vid_cap in dataset:
tl1 = time_sync()
imstereo = im@s

if webcam:

im@s = [np.split(x, 2, axis=1)[@] for x in im@s]
else:

im@s = np.split(im@s, 2, axis=1)[0]

V ramci tohoto for cyklu je dale provedena detekce objektii a vyfiltrovani detekei pomoci
NMS. Doby trvani jednotlivych operaci jsou ulozeny v proménné dt a jsou uréeny jako rozdil
¢asu ziskanych funkci time_sync na zacatku a konci dané operace. Aby bylo mozné porovnat
¢asovou naro¢nost detekce objektt a zpracovani stereo obrazu, byla proménna dt rozsifena
0 dobu trvani ur¢eni vzdalenosti. Za timto tcelem byla oproti pivodnimu YOLOvVS skriptu
detect.py doplnéna po provedeni operace NMS proménna t4 obsahujici aktualni ¢as a doba
trvani NMS byla ulozena do tietiho prvku proménné dt.

t4 = time_sync()
dt[2] += t4 - t3

Za tento krok bylo doplnéno urceni vzdalenosti. ProtoZe vzdalenost pro kazdy detekovany
objekt bude vyhodnocovéna ve stiedu jeho ohranicujiciho rdmecku, bylo nutné zjistit
soutadnice tohoto bodu ze soufadnic rohovych bodu rameckd. Ty jsou vyjmuty z proménné
pred, ktera obsahuje PyTorch tenzor s vysledky detekce objektd. Obsah této proménné je
pomoci sekvence PyTorch funkci clone, detach, cpu a numpy nejprve zkopirovan, dale je
odstranéna jeho vazba na pavodni proménnou, poté je v pfipadé pouziti grafické karty
pfesunut do operaéni paméti procesoru a na zavér je preveden do formatu NumPy pole.
Vysledek téchto operaci je uloZzen do proménné bbox_coords a ma nasledujici podobu:

[[ 282.61 156.6 322.95 190.16 0.93519 2]
[ 111.22 127.69 203.06 189.54 0.92067 3]
[ 257.58 161.06 271.57 171.68 0.81622 2]
[ 199.15 145.45 220.07 176.02 0.79162 3]
[ 236.89 159.16 246.86 167.07 0.51926 2]
[ 325.84 156.99 332.31 165.12 0.46713 8]
[ 326.44 145.04 332.39 153.81 0.36996 8]
[ 467.25 171.72 485.52 180.42 0.2572 2]]
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Prvni dva sloupce obsahuji (X, y) soufadnice pocate¢niho bodu ramecku, dalsi dva sloupce
pak soufadnice bodu proté¢jsiho rohu. Nasleduje sloupec obsahujici pravdépodobnost tfidy,
posledni sloupec obsahuje stanoveni Cisla tfidy podle pofadi uréeného pii trénovani sité
v konfigura¢nim souboru datasetu (obr. 33). Pocet fadki pak odpovida poétu detekovanych
objektl v rdmci daného snimku.

Nasledn¢ jsou ze ziskaného pole odstranény posledni dva sloupce, aby proménna
bbox_coords obsahovala pouze soufadnice ramecki. Detekce objekti byla provedena na
obrazku se zménénymi rozmeéry, avsak pro urceni vzdalenosti je potfeba ziskat soufadnice
odpovidajici rozmérim ptivodniho snimku. K tomu je vyuzita YOLOvS5 funkce scale_coords,
obsazena v modulu utils/general.py. Vysledkem jsou soufadnice odpovidajici ptivodnimu
obrazu, které jsou funkci round zaokrouhleny na cela Cisla.

[[ 565 289 646 356]
[ 222 231 406 355]
[ 515 298 543 319]
[ 398 267 440 328]
[ 474 294 494 310]
[ 652 290 665 306]
[ 653 266 665 284]
[ 934 319 971 337]]

Dale je funkci zeros do proménné ctr_coords vytvoreno NumPy pole o poctu fadka
odpovidajicim poctu detekovanych objektti a o dvou sloupcich. Do této proménné jsou pak
uloZeny soufadnice stfedového bodu ramecku pro kazdy objekt, které jsou ziskany vypoctem
aritmetického primeéru soutradnic rohovych bodu rameckt. Nésledné je vytvoiena proménna
dist s polem o stejném poctu fadkt a jednom sloupci, do kterého je volanim vySe popsané
metody distance tfidy Stereo uloZzen vysledek urceni vzdalenosti pro dané soutfadnice a dany
stereo snimek imstereo. Nasledné je z divodu vypisu do obrazku pole metodou flip oto¢eno.

Pro vySe popsané operace a piipad zpracovani prenosu z kamery je urCeni vzdalenosti
provedeno v ramci for cyklu pro vysledky detekce vSech obrazku v proménné pred. V tomto
piipadé ma proménna dist obsahujici vysledné vzdalenosti podobu Python seznamu
obsahujiciho NumPy pole odpovidajici jednotlivym snimkiim.

if webcam:

dist = [None] * len(pred)

for i, x in enumerate(pred):
bbox_coords = x.clone().detach().cpu().numpy()
bbox_coords = bbox_coords[:, 0:4]
bbox_coords scale _coords(im.shape[2:], bbox_coords,

im@s[@].shape).round()

ctr_coords = np.zeros((bbox_ coords.shape[0], 2))
ctr_coords[:, @] = (bbox_coords[:, @] + bbox_coords[:, 2]) * 0.5
ctr_coords[:, 1] = (bbox_coords[:, 1] + bbox_coords[:, 3]) * 0.5
dist[i] = np.zeros((len(bbox_coords), 1))
dist[i] = stereo.distance(imstereo[i], ctr_coords, dist[i])
dist[i] np.flip(dist[i])
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V ptipad¢ vstupu v podobé video souboru ¢i obrazku je situace jednodussi, vysledna
proménna dist obsahuje pouze jediné NumPy pole pro pravé zpracovavany obrazek ¢i snimek
zZ videa.

else:
bbox_coords pred[@].clone().detach().cpu().numpy()
bbox_coords bbox_coords[:, 0:4]
bbox_coords = scale_coords(im.shape[2:], bbox_coords,
im@s.shape).round()
ctr_coords = np.zeros((bbox_coords.shape[0], 2))
ctr_coords[:, @] = (bbox_coords[:, @] + bbox_coords[:, 2]) * 0.5
ctr_coords[:, 1] = (bbox_coords[:, 1] + bbox_coords[:, 3]) * 0.5
dist = np.zeros((len(bbox coords), 1))
dist = stereo.distance(imstereo, ctr coords, dist)
dist = np.flip(dist)

Po provedeni uréeni vzdalenosti je vV proménné t5 uchovan aktualni ¢as a do proménné dt je
ulozena doba trvani operaci k urceni vzdalenosti. Ta je urcena jako rozdil aktudlniho ¢asu t5
od ¢asu t4 ulozeného v okamziku pocatku zpracovani stereo obrazu.

t5 = time_sync()
dt[3] += t5 - t4

V kédu dale nasleduje vnotfeny for cyklus, v rdmci kterého je provedeno zpracovani vysledk
pro jednotlivé obrazky. Do tohoto for cyklu je pak vnofen dalsi for cyklus, ktery v ramci
daného obrazku prochazi jednotlivymi detekovanymi objekty v opacném pofadi a je v ném
provedeno vykresleni rameckd objekti S pfifazenim tiidy a jeji pravdépodobnosti do snimku.
obraceni pofadi proménné dist. Pofadi vzdalenosti je ureno pocitadlem index_dist, které je
pred for cyklem nastaveno na hodnotu 0 a pti kazd¢ iteraci je hodnota zvysena o 1.

index _dist = ©
for *xyxy, conf, cls in reversed(det):
if save_txt: # Write to file

if webcam:
line = (cls, *xywh, conf, dist[i][index_dist, @]) if save conf
else (cls, *xywh, dist[i][index_dist, ©])
else:
line = (cls, *xywh, conf, dist[index_dist, ©]) if save_conf
else (cls, *xywh, dist[index_dist, 0])

if save_img or save_crop or view_img: # Add bbox to image
c = int(cls) # integer class
if webcam:
label = None if hide_labels else (
f'{names[c]} {(dist[i][index_dist, @]):.2f}"' if hide_conf
else
f'{names[c]} {conf:.2f} {(dist[i][index_dist, ©]):.2f}")
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else:
label = None if hide labels else (
f'{names[c]} {(dist[index_dist, @]):.2f}' if hide_conf else
f'{names[c]} {conf:.2f} {(dist[index dist, @]):.2f}")

index_dist += 1

Posledni odliSnosti oproti kodu pouze pro detekci objektli v ramci platformy YOLOVS je
doplnéni doby trvani urceni vzdalenosti do vypisu v pfikazovém fadku po zpracovani daného
snimku. Ptikaz pro vypis této informace se nachazi bezprostfedn¢ po ukonceni for cyklu
Vv ptedchozi ukazce.

LOGGER.info(f'{s}Done. (det: {t3 - t2:.3f} s, dist: {t5-t4:.3f} s)')

4.5 SPUSTENI NA POCITACI JETSON NANO

Algoritmus pro detekci objektll a méteni vzdalenosti byl aplikovan na malém pocitaci Jetson
Nano. Cilem bylo vyhodnoceni provozuschopnosti vytvofeného algoritmu na zafizeni
s omezenym vypocetnim vykonem pii zachovani schopnosti zpracovani vstupu v realném
case.

Aby bylo mozné detekovat objekty na pocitaci Jetson Nano s vyuzitim natrénovanych vah
V .pt souboru, bylo nejprve nutné pied spusténim zatizeni ptipojit do jeho USB portu kameru
Stereolabs ZED 2 a provést spravnou konfiguraci tohoto zafizeni dle popisu v kapitole 2.3.
Poté jiz bylo mozné pfistoupit k instalaci YOLOvVS a potiebnych prerekvizit, podobné jako
v kapitole 4.3.1. Kvuli odlisné architektufe procesoru (ARM Aarch64 namisto x86-64)
a nedostupnosti piedkompilovanych balikli vSak bylo nutné vétSinu nezbytnych softwarovych
nastroji zkompilovat ze zdrojového kodu.

Knihovna OpenCV, ktera je standartné v opera¢nim systému Jetpack jiz zahrnuta, musela byt
pieinstalovana, jelikoz predinstalovana verze nezahrnuje podporu knihoven CUDA a cuDNN.
S touto standartni verzi tak neni moZné vyuzit graficky akcelerdtor CUDA, ktery je hlavni
vyhodou pocitace Jetson Nano v porovnani s jinymi zafizenimi podobného formatu (napf.
Raspberry Pi) pti vyuziti pro aplikace hlubokého uceni. Pfi reinstalaci knihovny OpenCV
bylo postupovano podle navodu [58] s vyuzitim dodaného instala¢niho skriptu.

Dale bylo dle postupu [59] provedeno stazeni a instalace knihoven PyTorch a torchvision.
Dalsi pozadované Python balicky byly nainstalovany pomoci nastroje pip dle souboru
requirements.txt v repozitaiti YOLOvVS5, a to pomoci piikazu pip3 install (ndzev
balicku).

Adresar instalace YOLOVS5 byl poté doplnén o vytvorené Python skripty zahrnujici uréeni
vzdalenosti. Do kofenového adresafe byl umistén skript vytvoieny skript detectdist.py a do
slozky utils upraveny soubor datasets.py. Skript pro detekci objektil s uréenim vzdalenosti byl
pak z piikazové fadky spustén pomoci nasledujiciho ptikazu

python3 detectdist.py --weights best.pt --source 9,

kde parametrem --weights je urCen soubor best.pt Snatrénovanymi vahami pro model
YOLOv5s6 a parametrem --source © je specifikovano pouziti pfipojené kamery. Pfi
spousténi tohoto skriptu je mozné upiesnit dal§i parametry, vSechny moznosti 1ze zobrazit
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pomoci ptikazu python3 detectdist.py -h. Piiklad snimku z kamery zpracovaného
algoritmem po spusténi uvedenym ptikazem lze vidét na obr. 38. Blizsi zkoumani spravné
funkce vytvoreného algoritmu je obsazeno v nasledujici kapitole.

J

- a8 =5
- - =

Pedestrian 0.82 5.01

Obr. 38 Vystupni snimek zpracovany vytvorenym algoritmem

56 BRNO 2022



OVERENI FUNKCNOSTI ALGORITMU

5 OVERENi FUNKCNOSTI ALGORITMU

Nasledné bylo nutné potvrdit spravnou funkci vSech Casti vytvoreného algoritmu. V ramci
této kapitoly je nejprve posouzena piesnost a rozsah urceni vzdalenosti. Déle je provedeno
vyhodnoceni ptesnosti detekce objektti, kdy je nejprve ze srovnani dvou riiznych architektur
neuronové sit€¢ zvolena vhodnd varianta, u které je pak provedena podrobnéjsi analyza
spolehlivosti rozpoznani objekti.

5.1 PRESNOST A ROZSAH URCENi VZDALENOSTI

5.1.1 TVORBA DAT PRO VYHODNOCENI

Pro tuto ¢ast prace byl vytvofen soubor snimkii osobniho automobilu jakozto méfeného
objektu potizenych kamerou Stereolabs ZED 2 v riznych vzdalenostech, jehoz ukazka je
zobrazena na obr. 39.

Obr. 39 Ukazka ze souboru snimku pro vyhodnoceni uréeni vzdalenosti

Tyto snimky byly pofizeny s kamerou pfipojenou k notebooku, ve kterém se pak zafizeni
jevilo jako standardni webkamera. Jednotlivé snimky tak bylo mozné pofidit s vyuzitim
vestavéné aplikace Kamera na operacnim systému Windows 10, pfi¢emz tato aplikace
umoznila také pfepindni mezi dostupnymi rozliSenimi kamery. Kamera byla umisténa na
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stativu a jeji umisténi do pfislusnych vzdalenosti bylo provadéno s vyuzitim laserového
méfice vzdalenosti Bosch GLM 30. Konfigurace méfeni je znazornéna na obr. 40.

Obr. 40 Konfigurace méfeni pro ovéfeni piesnosti uréeni vzdalenosti kamerou

Pouzit¢ métidlo Bosch GLM 30 disponuje rozsahem méfeni 0,15 m az 30 m. Pfesnost
samotného zafizeni uvadéna vyrobcem je £2 mm. [60] Dalsi nepiesnost je do méfeni vnesena
ruénim pouZzitim tohoto métidla, kdy nebylo zarueno zachovani pevné vazby mezi kamerou
a laserovym dalkomérem pfi jejich pfesunu mezi jednotlivymi vzdalenostmi. Bylo v§ak dbano
na dodrzeni po¢atku kamery a méfidla ve stejné roviné (obr. 41). Pro kazdou vzdalenost bylo
zaznamenano pét hodnot meéfeni, znichz byla nasledné stanovena primérna hodnota
a smérodatna odchylka.

Professional aim a0

Obr. 41 M¢fteni vzdalenosti laserovym méfi¢em
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Vzdalenost byla dalkomérem meéfena vzhledem K pfedni registracni znacce vozidla, jejiz
reflektivni povrch zvysil vyuzitelnost pouzitého laserového méfidla navzdory nepiiznivym
podminkam zplisobenym zejména dobou méfeni a pocasim (slune¢no v dopolednich
hodinach). S ohledem na velikost méfeného objektu byly snimky poiizeny v rozsahu od 2,5 m
do 40 m. V rozmezi 2,5 m az 10 m byla kamera posouvana o 2,5 m, poté byl interval zvySen
na 5 m, pricemz v kazdé vzdalenosti bylo z kamery ulozeno pét riznych snimku. Vzhledem
k rozsahu pouzitého métidla bylo ve vzdalenostech 35 m a 40 m méfeni provedeno k piekazce
umisténé ve vzdalenosti 30 m. | v téchto vzdalenostech bylo provedeno pét riznych méfeni,
kdy celkové vzdalenost k méfenému objektu byla ziskana pfictenim primérné hodnoty méteni
ve vzdalenosti 30 m.

Snimky z kamery byly ve vSech vzdalenostech potizeny v HD rozliseni, tzn. 2560x720 pixelt
pro spojeny obraz obou kamer. Za ucelem moznosti posouzeni vlivu rozliSeni na piesnost
arozsah uréeni vzdalenosti, byly kazdych 10 m pofizeny snimky ve vSech dostupnych
rozliSenich kamery [41], tedy krom¢& zminéného HD také v rozliSeni 2K (4416x1242),
Full HD (3840x1080) a VGA (1344x376).

5.1.2 ANALYZA VLIVU PARAMETRU DISPARITY NA PRESNOST URCENi VZDALENOSTI

Za ucelem posouzeni vlivu parametrii vypoctu disparity na piesnost disparitni mapy a tim
i ur€eni vzdalenosti byl vytvofen upraveny Python skript vychazejici z algoritmu pro uréeni
vzdalenosti predstaveného v kapitole 3. Uprava spocivala v zajisténi zpracovani postupné
vSech snimki, tzn. pét snimkt v HD rozliSeni pro kazdou vzdalenost, a v nasledném ulozeni
nastavenych parametrti a hodnot vzdalenosti do textového souboru. Déle bylo nutné zjistit
soufadnice registratni znacky vozidla v kazdém zuloZzenych snimkil tak, aby urceni
vzdalenosti probihalo ve stejném misté jako pti méfeni laserovym dalkomérem. Souradnice
byly zjiStény pomoci volné dostupného grafického editoru GIMP, ktery v otevieném obrazku
vypisuje aktualni polohu kurzoru v pixelech.

Zminénymi parametry jsou zde mySleny zejména hodnoty rozsahu disparity (num_disp),
velikost blokti pro porovnavani levého a pravého obrazu (window_size), parametry P1mult,
P2mult urcujici miru vyhlazovani disparitni mapy a dale pak parametry WLS filtru lambda
a sigma majici vliv na ostrost ptechodu hodnot disparity na hranach objektu.

Pro rizné kombinace téchto parametri byla vyhodnocovana ptedevSim relativni chyba
aritmetického priméru hodnot vzdalenosti urcenych zpéti rGznych snimkii pro danou
vzdalenost vzhledem k aritmetickému priméru péti hodnot vzdalenosti namétenych
laserovym dalkomeérem.

Nasleduje piiklad statistického zpracovani stanovenych hodnot vzdalenosti pro 2,5 m, 10 m
a 20 m za pouziti vychozich hodnot parametra tak, jak byly stanoveny v kodu v kapitole 3.
Jedna se o nasledujici hodnoty:

num_disp = 64, window size = 9, Plmult = 8, P2mult = 32,
lambda = 8000, sigma = 1.5.

Stouto konfiguraci byly zjistény hodnoty vzdalenosti Z, které jsou spolu s hodnotami
vzdalenosti zméfenymi laserovym dalkomérem Zo zaznamenany v tab. 1.
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Tab. 1 Hodnoty vzdalenosti naméfené laserovym métidlem a uréené ze stereo obrazu

¢islo méteni 1 2 3 4 5

25m Zy [m] 2,502 2,503 2,505 2,504 2,504
Z[m] 2,481 2,478 2,480 2,480 2,481

10m Zy[m] 10,003| 10,003| 10,005| 10,006| 10,004
Z[m] 13,136 | 13,272 13,32 | 13,245| 13,172

20m Zo [m] 20,003 | 20,002 20,003| 20,004| 20,005
Z[m] 33,519 | 33,765| 34,044| 33,918| 33,727

Nasledné¢ byly pro méfeni laserem 1 urCeni algoritmem v jednotlivych vzdalenostech
Z naméfenych hodnot stanoveny hodnoty aritmetického priméru Z, a Z podle vztahu (10),
kde n je pocet provedenych méfeni a je ve vSech piipadech roven 5. S vyuzitim aritmetickych
pruméru byly stanoveny vybérové smérodatné odchylky so a s podle vztahu (11) a varia¢ni
koeficienty vo a v podle vztahu (12). Vybérova smérodatna odchylka vyjadiuje odlisnost
naméfenych hodnot od jejich priméru a poskytuje tak informaci o ovlivnéni méteni
nahodnymi chybami. [61] Varia¢ni koeficient je relativnim vyjadienim vybérové smérodatné
odchylky vici aritmetickému priméru vzdalenosti uréené z kamery.

n

1

1 © _
s = "‘1;(Zi_2)2 (11)
= 2100 [% 12
U—E [0] ( )

Vypoctené hodnoty téchto statistickych veli¢in jsou shrnuty v tab. 2.

Tab. 2 Statistické vyhodnoceni provedeného méfeni

2,5m 10m 20m
Zo [m] 2,5036 10,0042 20,0034
Z [m] 2,4800 13,2290 33,7946
So [m] 0,0011 0,0013 0,0011
s [m] 0,0012 0,0746 0,1993
Vo [-] 0,0455 % 0,0130 % 0,0057 %
vI[-] 0,0494 % 0,5642 % 0,5896 %

Poté nésledovalo stanoveni chyby vlastniho ur€eni vzdalenosti vytvofenym algoritmem vici
provedenému meéfeni laserovym dalkomérem. K tomu byla nejprve podle (13) stanovena
velikost absolutni chyby eans jako absolutni hodnota rozdilu aritmetickych primért uréeni
vzdalenosti z kamery Z a z méfeni dalkomérem Z,. Z absolutni chyby pak byla podle (14)
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stanovena relativni chyba ¢ jako pomér absolutni chyby eaps vii€i aritmetickému primeéru
vzdalenosti naméfenych laserem Z),.

Eabs = |Z_ - Z_Ol (13)

&
5= ;_bs 100 [%] (14)

0

Vysledky téchto vypoctl jsou obsazeny v tab. 3.

Tab. 3 Vyhodnoceni chyby urceni vzdalenosti pro danou konfiguraci parametrti

25m 10m 20m
€abs [M] 0,0236 3,2248 13,7912
0[] 0,9426 % | 32,2345% | 68,9443 %

Z vysledki analyzy pro tuto konkrétni konfiguraci vyplyva, Ze relativni chyba uréeni
vzdalenosti dosahuje ptfiznivé hodnoty nepiesahujici 1 % pouze pro vzdalenost 2,5 m.
S rostouci vzdalenosti drasticky nartistd i chyba méfeni, tato kombinace parametri tak neni
pro rozsah nutny k aplikaci v dané oblasti pouzitelna.

[RA4

vychoziho nastaveni konfig0 vytvoifeno ¢trnact dalSich konfiguraci, které jsou shrnuty v tab. 4.
Konfigurace byly navrzeny tak, aby bylo mozné co nejlépe samostatné¢ porovnat vliv
jednotlivych uvedenych parametri. VySe popsana analyza byla provedena pro uvedené
konfigurace ve vSech vzdalenostech.

Tab. 4 Shrnuti vyhodnocovanych konfiguraci parametri pro vypocet disparity

K Cislo num_disp | window_size | P1mult P2mult lambda sigma
onfigurace

konfig0 64 9 8 32 8000 15
konfigl 64 3 8 32 8000 15
konfig2 32 3 8 32 8000 15
konfig3 16 3 8 32 8000 15
konfig4 32 3 0 0 8000 15
konfig5 32 3 0 1 8000 15
konfig6 32 3 1 1 8000 15
konfig7 32 3 0 1 8000 2,0
konfig8 32 3 0 1 10000 2,0
konfig9 32 3 0 1 8000 1,6
konfig10 32 3 0 1 10000 15
konfigl1l 32 3 0 1 8000 2,2
konfig12 32 3 0 1 8000 2,1
konfig13 32 3 0 1 9000 1,9
konfigl4 32 3 8 32 bez filtru
konfigl5 32 3 0 0 bez filtru
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Hodnoty vsech vzdalenosti zméfenych laserovym meétidlem jsou shrnuty v tab. 5. Tabulky
tab. 6 az tab. 15 pak obsahuji v§echny vzdalenosti ur¢ené jednotlivymi konfiguracemi.

Tab. 5 Vzdalenosti naméfené laserovym dalkomérem

¢islo méteni 1 2 3 4 5
2,502 2,503 2,505 2,504 2,504
5,005 4,999 5,002 5,004 5,003
7,500 7,498 7,497 7,503 7,499

10,003 10,003 10,005 10,006 10,004

15,005 15,001 15,005 15,004 15,005

20,003 20,002 20,003 20,004 20,005

24,997 24,998 25,000 25,005 24,998

30,001 30,002 30,004 29,997 30,001

35,038 35,039 35,037 35,037 35,037

40,034 40,033 40,035 40,033 40,032

Zo [m]

Tab. 6 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 2,5 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfig6 | konfig7

2,481 2,482 2,482 4,369 2,504 2,499 2,499 2,544
2,478 2,478 2,478 4,371 2,450 2,450 2,447 2,509
Z[m] 2,480 2,477 2,477 4,357 2,443 2,460 2,428 2,522
2,480 2,481 2,481 4,381 2,467 2,460 2,462 2,522
2,481 2,477 2,477 4,415 2,498 2,480 2,481 2,529
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfiglO | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
2,562 2,506 2,506 2,574 2,558 2,540 2,515 2,632
2,529 2,459 2,458 2,545 2,526 2,503 2,490 2,527
Z[m] 2,543 2,469 2,468 2,560 2,540 2,515 2,466 2,688
2,542 2,470 2,469 2,558 2,539 2,515 2,466 2,454
2,547 2,488 2,487 2,559 2,543 2,524 2,472 2,478

Tab. 7 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 5 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfig6 | konfig7

5,705 5,687 5,687 5,687 4,845 5,176 5,145 5,355
5,686 5,673 5,672 5,673 4,882 5,056 5,066 5,169
Z[m] 5,766 5,770 5,770 5,770 4,991 5,296 5,152 5,253
5,419 5,391 5,391 5,391 4,834 4,909 4,938 5,027
5,533 5,504 5,504 5,504 4,498 4,830 4,741 4,884
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
5,414 5,223 5,237 5,394 5,376 5,363 5,292 4,815
5,230 5,081 5,112 5,204 5,187 5,182 5,292 4,861
Z[m] 5,291 5,294 5,335 5,244 5,247 5,282 5,264 4,908
5,089 4,915 4,927 5,092 5,061 5,022 5,292 4,908
4,936 4,833 4,860 4,910 4,897 4,897 5,264 4,793
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Tab. 8 Vzdalenosti uréené z kamery ve vzdalenosti 7,5 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfig4 | konfigs | konfigé | konfig7
9,497 9,408 9,408 9,410 6,491 7,291 7,217 7,336
9,559 9,413 9,414 9,419 6,483 7,491 7,144 7,311
Z[m] 9,493 9,369 9,370 9,374 6,021 7,106 6,735 7,209
9,447 9,322 9,322 9,325 6,399 7,642 7,135 7,606
9,526 9,392 9,392 9,394 6,404 7,411 7,099 7,500
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
7,388 7,298 7,350 7,357 7,346 7,356 8,610 9,072
7,352 7,431 7,513 7,301 7,304 7,347 8,684 9,153
Z[m] 7,296 7,123 7,199 7,249 7,230 7,236 8,128 8,912
7,652 7,640 7,708 7,590 7,598 7,644 8,194 9,072
7,570 7,428 7,494 7,526 7,514 7,526 8,538 9,072

Tab. 9 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 10 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfigé | konfig7
13,136 | 12,924| 12,925| 12,925 7,719 8,991 8,543 9,365
13,272 | 13,017| 13,017| 13,017 7,672 8,985 8,292 9,282
Z[m] 13,320 13,162 | 13,162| 13,162 8,294 | 10,402 9,208 | 10,545
13,245| 13,056| 13,056| 13,057 8,228 9,551 8,963 9,692
13,172 12,968| 12,968| 12,969 8,511 9,997 9,055| 10,066

konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
9,513 9,037 9,089 9,526 9,447 9,358 11,416| 10,583
9,408 8,992 9,055 9,439 9,363 9,266| 11,546| 10,583
Z[m] 10,615| 10,435| 10,478| 10,577| 10,562| 10,565| 11,678| 10,583
9,805 9,548 9,623 9,788 9,739 9,706 | 11,678| 10,583
10,182 9,959| 10,050| 10,269| 10,117| 10,079| 11,416| 10,583

Tab. 10 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 15 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigs | konfig6 | konfig7
22,310 21,848| 21,848| 21,848| 13,301| 16,692| 16,484| 15,822
22,761 | 22,431| 22,431| 22,432| 14,530| 17,544| 17,562| 16,394
Z[m] 22,495 | 22,227 | 22,227| 22,227| 13,757| 16,751| 16,306| 15,981
22,391| 22,034| 22,034 22,034| 13,704| 16,334| 15,956| 15,472
22,625 22,306| 22,306 22,306| 14,990 17,886| 17,672| 16,905
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfig1l5
15,511| 16,559| 16,562| 15,448| 15,632| 15,871| 19,922| 15,631
16,062 | 17,348| 17,394| 15,943| 16,162| 16,477| 20,735| 19,922
Z[m] 15,673 | 16,644| 16,626| 15,616| 15,797| 16,021| 20,735| 19,170
15,174| 16,218| 16,215| 15,118| 15,289| 15,5522| 19,922| 18,473
16,553 | 17,766 | 17,772| 16,432| 16,666| 16,983 | 19,922| 16,127
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Tab. 11 Vzdalenosti uréené z kamery ve vzdalenosti 20 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfigé | konfig7
33,519| 32,625| 32,657 32,663| 18,977| 23,100| 22,823| 18,331
33,765| 32,648 32,661 32,683| 17,830 21,201| 20,375| 17,191
Z[m] 34,044 | 33,029 33,041 33,053| 18,840| 21,921| 21,339| 17,442
33,918 | 33,492 33502 33526| 17,545| 21,434| 20,206| 16,903
33,727 32,913| 32,921| 32,945| 17,436| 22,363| 21,175| 17,755
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
17,431 22,059| 22,394| 17,055| 17,652| 18,625| 31,750| 22,087
16,404 | 20,186| 20,420 16,178| 16,658| 17,367| 31,750| 21,167
Z[m] 16,514 20,971| 21,169| 16,206| 16,783| 17,692| 30,788| 26,737
16,071| 20,366| 20,693| 15,812| 16,317| 17,135| 31,750| 29,029
16,857 | 21,316| 21,560| 16,548| 17,113| 18,000 29,029| 22,087

Tab. 12 Vzdalenosti uréené z kamery ve vzdalenosti 25 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigs | konfig6 | konfig7
49,444 | 48,220| 48,220| 48,226| 29,482| 33,506| 32,938| 26,808
48,222 | 46,121| 46,121| 46,131| 30,632| 34,932| 33,813| 27,393
Z[m] 47,480 45394| 45394 45411| 26,957| 30,337| 28,933| 24,077
46,819 | 45,617| 45617| 45,620 28566| 32,745| 31,684| 25,807
47,403 | 45,895| 45895| 45896| 27,061| 30,973| 29,757| 25,175
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfiglO | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
25,368| 32,151| 32,389| 24,712| 25,707 27,255| 50,801| 31,750
25,837| 33,361| 33,726| 25,180| 26,224| 27,863| 46,183| 35,035
Z[m] 22,842 | 28,862| 29,110 22,418| 23,197| 24,397| 48,382| 32,775
24,456 | 31,021| 31,344 24,070| 24,887| 26,118| 48,382| 92,365
23,867 | 29,664| 29,789| 23,494| 24,293| 25449| 53475| 92,365

Tab. 13 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 30 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfig6 | konfig7
60,304| 60,672 60,674 60,670| 27,448| 33,305| 33,434| 28,759
60,272| 59,762 59,762| 59,745| 29,364| 34,094| 33,879| 29,523
Z[m] 61,441 60,913| 60,914 60912| 27,293| 36,236| 32,405| 30,342
63,602 63,681 63,682 63,678| 31,920 38,391| 39,960| 33,044
64,038| 66,689 66,691 66,685| 30,681| 39,082| 40,184| 31,847
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
27,723 | 32,270 32,472 27,323| 28,021| 29,022 63,501| 78,155
28,527 | 32,973| 33,173| 28,174| 28,829| 29,761| 63,501 inf
Z[m] 29,213| 34,695| 35,028| 28,713| 29,501| 30,666 67,734 inf
31,702 37,213 37,298| 31,193| 32,102 33,345| 63,501| 78,155
30,485| 37,334 37,749| 29,757| 30,761| 32,318| 72,573| 101,602
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Tab. 14 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 35 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfig4 | konfigs | konfigé | konfig7

63,677 64,006 64,006| 64,005| 71,553| 78,215| 54,564| 41,040
65,206 70,177| 70,174| 70,173| 37,316| 42,836| 41,892 31,731
Z[m] 63,778 66,530| 66,529| 66,527 | 44,410| 48549| 43901| 32,338
62,737| 65,147 | 65,144| 65,144| 36,349 45378| 37,075| 33,573
63,844| 66,291| 66,291| 66,290| 133,358 | 141,067| 69,834| 65,331
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
38,795| 66,183 | 73,484| 35112| 37,826| 43,662 63,501 72,573
30,209| 39,672| 40,685| 29,204| 30,412 32,375| 67,734| 92,365
Z[m] 30,894 | 43,221| 45758| 29,538| 30,840| 33,300 63,501 inf
32,305| 41,893| 43,436| 31,014, 32,233| 34,398| 63501| 92,365
60,484 | 123,452 | 136,271| 50,033| 56,855| 73,068 63,501| 92,365

Tab. 15 Vzdalenosti ur¢ené z kamery ve vzdalenosti 40 m pro vSechny konfigurace

konfigurace | konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfig6 | konfig7

78,836 | 136,340 | 136,335| 136,335| 76,756 98,494 | 103,406| 35,814
75546 | 84,976| 84,974 84977| 52,087| 56,081| 57,489| 33,234
Z[m] 71,069 | 73,317| 73,314| 73,319| 51,296| 55,250| 55,727| 30,388
75,272 79,315| 79,313| 79,313| 45,323| 48,650| 49,914| 28,999
73,992| 84,842| 84,841| 84,841| 80531| 84,321| 83,348| 36,877
konfigurace | konfig8 | konfig9 | konfigl0 | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
31,948 | 78,917| 90,496 | 27,811| 31,208 39,579| 84,668| 53,475
30,137 | 51,307| 53,842 27581| 30,121| 35262| 78,155| 53,475
Z[m] 27,427 49,736| 52,582| 25577| 27,660 32,159| 72,573| 63,501
26,707 | 44,022 | 46,493| 24,457| 26,487 30,746| 72,573| 56,445
32,929 | 74,790| 81,048| 27,969| 31,772| 41,119| 78,155| 59,766

Nasledujici dvé tabulky tab. 16 a tab. 17 obsahuji vysledné varia¢ni koeficienty pro vSechny
konfigurace vV jednotlivych vzdalenostech i jako pramérné hodnoty napii¢ vSemi
vzdalenostmi. Podminéné formatovani je aplikovano vzdy pro kazdy fadek samostatné, aby

bylo nazornéji vystiZzeno srovnani konfiguraci v jednotlivych vzdalenostech.

Tab. 16 Varia¢ni koeficienty stanoveni vzdalenosti pro konfigurace konfig0 az konfig7

konfigurace konfig0 | konfigl | konfig2 | konfig3 | konfigd | konfigh | konfig6 | konfig7

25m | 0,049%| 0,095% | 0,095% | 0,504% | 1,117% | 0,795% | 1,130% | 0,505 %
5m 2529% | 2,743% | 2,741 % | 2,743% | 3,849% | 3,763% | 3,445% | 3,617 %
75m | 0438%| 0,395% | 0,397 % | 0,398% | 3,052% | 2,746 % | 2,688 % | 2,146 %
10m | 0,564% | 0,700% | 0,698% | 0,697 % | 4,587 % | 6,497 % | 4,326 % | 5,343 %
15m [0,802%| 1,039% | 1,039% | 1,040% | 4,878% | 3,795% | 4,609 % | 3,426 %
V[] |20m [0,590% | 1,071%| 1,054% | 1,065% | 4,031% | 3,451 % | 4,907 % | 3,136 %
25m [2109% | 2,455% | 2,455 % | 2,452% | 5537 % | 5,756 % | 6,570 % | 5,080 %
30m |[2896% | 4549% | 4,550% | 4,554% | 6,864 % | 7,028 % |10,511% | 5,663 %
35m | 1,382%| 3,497 % | 3,496 % | 3,496 % | 63,481 % | 58,389 % | 26,418 % | 34,831 %
40m | 3,747 % | 27,658 % | 27,658 % | 27,656 % | 26,460 % | 31,569 % | 32,413 % | 10,236 %
prameér | 1,511 % | 4,420 % | 4,418% | 4,460 % | 12,385 % |12,379% | 9,702 % | 7,398 %
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Tab. 17 Varia¢ni koeficienty stanoveni vzdalenosti pro konfigurace konfig8 az konfigl5

konfigurace konfig8 | konfig9 | konfiglO | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigl4 | konfigl5
25m | 0465%| 0,752% | 0,767 % | 0,402% | 0,450% | 0,545% | 0,846 % | 3,938 %
5m 3,560% | 3,869% | 3,944% | 3,494% | 3,548% | 3,687 % | 0,290% | 1,084 %
75m | 2,039%| 2,580% | 2,558% | 1,984% | 2,063% | 2,180% | 2,998% | 0,971 %
10m 5,027 % | 6,415% | 6,371%| 4,780% | 5,053% | 5480% | 1,135% | 0,000 %
15m 3,361% | 3,738% | 3,811%| 3,188% | 3,312% | 3,506 % | 2,199 % | 10,590 %
V[] [20m 3,101% | 3,602% | 3,654% | 2,860% | 2,991% | 3,277 % | 3,821 % | 14,284 %
25m 4873% | 5870% | 6,014% | 4,502% | 4,787 % | 5,292 % | 5,629 % | 57,046 %
30m 5355% | 6,712% | 6,743% | 5,154 % | 5,406 % | 5,765% | 6,084 % |55,893 %
35m |33,036 % | 56,478 % | 59,506 % | 24,976 % | 29,619 % | 39,692 % | 2,942 % | 45,783 %
40m 9,137 % | 26,626 % | 30,126 % | 5,900 % | 7,765 % | 12,630 % | 6,488 % | 7,528 %
pramér| 6,995 % | 11,664 % | 12,349 % | 5,724 % | 6,499 % | 8,205 % | 3,243 % |19,712 %

Dale pak byly uvedenym postupem stanoveny relativni chyby urceni vzdalenosti opét pro
vSechny pfipady i primérné napii¢ vzdalenostmi. Vysledky jsou shrnuty v tab. 18 a tab. 19.

Tab. 18 Relativni chyby stanoveni vzdalenosti pro konfigurace konfig0 az konfig7

konfigurace konfig0 konfigl konfig2 konfig3 konfig4 konfig5 konfig6 | konfig7

25m 0,943%| 0,983% | 0,983% | 74892% | 1,246% | 1,350% | 1,606 % | 0,863 %
5m 12,378 % | 12,042 % | 12,038 % | 12,042% | 3,850% | 1,015% | 0,116 % | 2,699 %
75m 26,735 % | 25,087 % | 25,093% | 25135%15,199% | 1,483% | 5779% | 1,427 %
10m 32,234 % | 30,199 % | 30,201 % | 30,205% | 19,186 % | 4,1889%|11,915% | 2,141 %

15m 50,069 % | 47,755 % | 47,755% | 47,757 % | 6,316 % | 13,579 %|11,943% | 7,403 %

O[] 20m 68,944 % | 64,679% | 64,754 % | 64,842% | 9,387 % | 10,000 % | 5,900 % | 12,393 %

25m 91,497 % | 85,001 % | 85,001 % | 85,030 % | 14,152 % | 29,996 % | 25,702 % | 3,410 %

30m |106,431 % | 107,804 % | 107,808 % | 107,786 % | 2,199 % | 20,735 % | 19,904 % | 2,340 %

35m 82,228 % | 89,597 % | 89,593 % | 89,590 % | 84,365 % | 103,236 % | 41,143 % | 16,454 %

40m 87,201 % | 129,204 % | 129,197 % | 129,201 % | 52,869 % | 71,255 % | 74,796 % | 17,413 %
prumeér | 55,866 % | 59,235 % | 59,242 % | 66,648 % | 20,877 % | 25,684 % | 19,880 % | 6,654 %

Tab. 19 Relativni chyby stanoveni vzdalenosti pro konfigurace konfig8 az konfigl5

konfigurace konfig8 | konfig9 | konfiglO | konfigll | konfigl2 | konfigl3 | konfigld | konfigl5

25m 1,638% | 1,007% | 1,039% | 2,221% | 1502% | 0,631%| 0,871% | 2,085%
5m 3,786% | 1,331% | 1,831% | 3,322% | 3,018%| 2930% | 5561%| 2,910%
75m 0,637% | 1539% | 0,621% | 1,264% | 1,347% | 1,035% | 12,420% | 20,759 %
10m 0,996 % | 4,098% | 3,451% | 1,044%| 1585%| 2,093% | 15,420% | 5,786 %
15m 5,269 % | 12,683 % | 12,729 % | 4,715% | 6,033% | 7,803% | 34,945% | 19,066 %
O[]120m 16,737 % | 4,880% | 6,218 % | 18,215% | 15,491 % | 11,196 % | 55,041 % 21,086 %
25m 2,102 % | 24,049 % | 25,088 % | 4,099% | 0,552% | 4,867 % | 97,782 % | 127,436 %
30m 1,570 % | 16,319 % | 17,143% | 3,230% | 0,527 % | 3,405 % | 120,533 % | 186,559 %
35m 9,989 % | 79,476 % | 93,868 % | 0,164 % | 7,408 % | 23,754 % | 83,653 % | 149,495 %
40m | 25,488 % | 49,261 % | 62,095 % | 33,358 % | 26,437 % | 10,642 % | 92,901 % | 43,211 %
pramér | 6,821 % | 19,464 % | 22,408 % | 7,163% | 6,390% | 6,836% | 51,913% | 57,839 %
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Z vyse uvedenych tabulek je zfejmé, ze vyuziti filtrace pomoci WLS filtru je pro stanoveni
presné disparitni mapy stézejni. Konfigurace konfigl4 a konfigl5, ve kterych neni provedena
filtrace, vykazuji S$patné hodnoty vyhodnocovanych charakteristik napfi¢ takika vSemi
vzdalenostmi.

Stejn¢ dulezita jako uziti filtrace ve vhodném rozsahu je aplikace vyhlazovani v adekvatni
mife urCenim parametri P1mult a P2mult. Ve variantach konfig0 az konfig3 je oproti dalsim
konfiguracim témito parametry urcena piili§ vysoka mira vyhlazovani, coz zapficinuje
podobné nezadouci vysledky jako nevhodné nastaveny filtr.

Jako nejlepsi pfistup se ukazalo pouziti velmi malé miry vyhlazovani s parametry P1mult = 0
a P2mult = 1 ve spojeni shodnotami parametrt WLS filtru blizkymi hodnotam
lambda = 8000 a sigma = (0,8 + 2,0) doporu¢enym v dokumentaci OpenCV ttidy tohoto filtru
[47]. Konfigurace konfig5 a konfig7 az konfigl3 se odlisuji jen zménou parametri lambda
asigma a z vysledku je zfejmé, ze zména téchto hodnot ma na vyslednou chybu vyznamny
vliv. To doklada snizeni hodnoty sigma v konfiguracich konfig5, konfig9 a konfigl0, které
U nich zapficinilo pokles chyby ve vzdalenosti 20 m. Urceni vzdalenosti v této vzdalenosti je
naopak u konfiguraci s vys$$i hodnotou sigma zatizeno vyssi chybou, avSak zejména ve
vyssich vzdalenostech je vzdalenost uréena piesnéji. Nastaveni jednotlivych parametrt tak ma
v riznych vzdalenostech protichtidny Gcinek a je tfeba nalézt konfiguraci s nejoptimalné;j$imi
vysledky ve vSech zkoumanych vzdalenostech.

U parametru win_size pak bylo pfi jeho snizeni mezi konfiguracemi konfig0 a konfigl zjisténo
zvySeni presnosti. V piipad¢ rozsahu disparity num_disp nebyla pii snizeni z hodnoty 64 na
32 zjisténa vyraznd zména vyhodnocovanych charakteristik. Pfi nastaveni hodnoty 16
v konfiguraci konfig3 vsak doslo k zasadnimu nartstu relativni chyby v nejblizsi vzdalenosti
2,5 m. To je dano nepfimou zavislosti vzdalenosti na hodnoté disparity. Cim je hodnota
disparity vyssi, tim je mens$i vzdalenost. Pokud je vSak parametrem num_disp maximalni
hodnota disparity omezena, neni moZné stanovit vzdalenost bliz§i nez odpovidajici této
maximalni disparité. Jelikoz parametr num_disp je tfeba udavat v nasobcich 16 [46], hodnota
32 byla stanovena jako nejvhodnéjsi.

Za ucelem zvoleni konfigurace s nejoptimalnéjsim pomérem varia¢niho koeficientu a relativni
chyby byl vypocten pramér z primérnych hodnot obou téchto parametrii pro vSechny
konfigurace. Tyto hodnoty jsou obsazeny v tab. 20. Vyhodnocenim téchto hodnot byla jako
nejvhodnéjsi stanovena varianta konfigl2. Ackoliv zkoumana metrika této varianty dosahuje
mirné¢ nepatrné¢ vy$S$i hodnoty nez v ptipadé konfigurace konfigll, bylo ptihlédnuto
k zamyslené aplikaci. Konfigurace konfigl2 oproti druhé zminéné mensi hodnoty relativni
chyby zejména ve vzdélenostech nad 20 m, coz je pro rozSifeni funkéniho rozsahu
vyhodnéjsi. Dosazené hodnoty relativni chyby dle vysledki v tab. 19 s jistymi odchylkami
odpovidaji hodnotdm uvadénym vyrobcem kamery, tedy méne nez 1 % do vzdalenosti 3 m
ameéné nez 5 % do vzdalenosti 15 m. Ve vzdélenostech 2,5 m a 15 m je u této konfigurace
chyba vyssi, avSak ve vzdalenostech nad 20 m dosahuje relativni chyba nizkych hodnot.

Tab. 20 Primérné hodnoty pruméra variacniho koeficientu a relativni chyby

konfig0

konfigl

konfig2

konfig3

konfig4

konfig5

konfig6

konfig7

28,688 %

31,828 %

31,830 %

35,554 %

16,631 %

19,031 %

14,791 %

7,026 %

konfig8

konfig9

konfig10

konfigl1l

konfig12

konfig13

konfigl4

konfigl5

6,908 %

15,564 %

17,379 %

6,444 %

6,445 %

7,521 %

27,578 %

38,775 %
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Jak lze pozorovat na obr. 42, disparitni mapa vypoctena s vyuzitim parametrd zvolené
konfigurace pro vzdalenost 30 m velmi dobie kopiruje hrany jednotlivych objektl, zaroven
vsak diky vyhlazeni neni citliva na detaily v ramci téchto objektil, jako jsou naptiklad okna
budov.

Obr. 42 Vysledna disparitni mapa ve vzdalenosti 30 m pro konfiguraci konfig12

5.1.3 POSOUZENi ZMENY PRESNOSTI PRI RUZNYCH ROZLISENiCH KAMERY

Dale byla s vyuzitim zvolenych optimalnich parametrii z ptfedchozi kapitoly provedena
analyza vlivu rozliSeni kamery na pfesnost urceni vzdalenosti. Snimky ve vSech rozliSenich
kamery byly potizeny ve vzdalenostech 10 m, 20 m, 30 m a 40 m. Hodnoty vzdalenosti
ur¢ené algoritmem v téchto vzdalenostech pro jednotliva rozliseni jsou shrnuty v tab. 21.

Tab. 21 Hodnoty vzdalenosti pro riizna rozliseni snimkd z kamery

10m 20m

rozlieni | HD 2K FHD | VGA | HD 2K FHD | VGA
9,447111,395|11,754| 9,628 |17,652|17,264 | 23,483 | 5,864
9,363|11,492 | 12,177| 9,660 16,658 | 17,265 | 24,273 | 6,976
Z[m] 10,562 111,478 | 11,472| 9,632 16,783 | 18,609 | 25,473 | 7,479
9,739111,280 | 11,924| 9,312|16,317|19,680|23,239| 7,416
10,117 11,226 | 11,936 | 9,921 17,113 | 18,560 |24,177 | 11,982
30m 40m
rozliseni | HD 2K FHD | VGA | HD 2K FHD | VGA
28,021 | 36,035| 39,072 | 11,387 | 31,208 | 47,855 | 40,097 | 9,406
28,829 32,960 | 39,021 | 9,872 30,121 | 36,364 | 41,737 | 9,367
Z[m] 29,501 | 33,756 | 37,143 | 10,030 | 27,660 | 34,37 |44,106| 8,79
32,102 | 34,535 | 36,268 | 9,698 | 26,487 | 35,075 | 40,903 | 10,072
30,761 | 34,609 | 35,842 | 10,425 | 31,772 | 33,81|42,308| 9,291
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Na zaklad¢ téchto hodnot bylo provedeno statistické vyhodnoceni shodnym postupem jako
v piedeslé kapitole. Vysledné varia¢ni koeficienty v obsahuje tab. 22, shrnuti relativnich chyb
o0 pak nabizi tab. 23.

Tab. 22 Varia¢ni koeficienty pfi riznych rozlisenich kamery

rozliSeni HD 2K FHD VGA
10m 5,053% | 1,040% | 2,200% | 2,243%
20m 2991%| 5,613% | 3,612% | 29,567 %

V[-] [30m 5,406 % | 3,323% | 4,042% | 6,550 %
40m 7,765 % | 15,655 % | 3,641% | 4,870%
prumeér 5,304% | 6,408% | 3,374 % | 10,807 %

Tab. 23 Relativni chyby urceni vzdalenosti pii riznych rozlisenich kamery

rozliSeni HD 2K FHD VGA
10m 1,585% | 13,694 % | 18,476 % | 3,734%
20m 15,491 % | 8,638% 20,624 % | 60,290 %

0[] |30m 0,527 % | 14,593 % | 24,893 % | 65,726 %

40m 26,437% | 6,341% | 4,488% | 76,557 %
prumér | 11,010% | 10,816 % | 17,121 % | 51,577 %

Pfi nastaveni rozliSeni 2K, které je nejvyssi dostupné, 1ze pozorovat snizeni relativni chyby ve
vzdalenosti 20 m a 40 m, avSak ve vzdalenostech 10 m a 30 m naopak u relativni chyby doslo
k nardstu. V nejbliz§i zkoumané vzdalenosti 10 m pak u obou vysSich rozliSeni dochazi
K vyrazngjs§imu vzristu relativni chyby nez u nejnizsiho rozliseni VGA. To muze vypovidat
0 nastaveni pfili§ nizkého rozsahu disparity, kdy v dusledku vétsiho rozliseni je dosahovano
vysSich hodnot disparity, které se v menSich vzdélenostech blizi definované maximalni
hodnoté. U rozliSeni VGA naopak vyraznéji roste varia¢ni koeficient i relativni chyba ve
vzdalenostech 20 m a 30 m, coZ je nejspi$ zplisobeno nedostate¢nou rozliSovaci schopnosti,
kdy méteny objekt uz je v obrazu na dané rozliSeni pfili§ maly.

Z provedené analyzy vyplyva, Ze nastaveni parametr vypoctu disparity je specifické pro dané
rozliSeni kamery. Pfi méfeni vzdalenosti pomoci stereo kamery je tak tfeba nejprve zvolit
vhodné rozliSeni s ohledem na poZadovanou rozliSovaci schopnost.

5.2 ZHODNOCENIi PRESNOSTI DETEKCE OBJEKTU S URCENIM VZDALENOSTI

Presnost detekce objektd, spravné uréeni jejich vzdalenosti a vypis vzdalenosti ve
zpracovaném obrazu byl vyhodnocen na 10 minut dlouhém zaznamu jizdy, ktery byl potizen
stereo kamerou umisténou ve vozidle. Kamera byla napajena z pfipojeného notebooku,
pomoci kterého byl i prostiednictvim vestavéné aplikace Kamera operaéniho systému
Windows 10 ulozen samotny zdznam. Nahravka byla vytvorena pfi nastaveném rozliseni HD
(1280x720 pixelt pro levou i pravou kameru).
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Z tohoto zaznamu pak byly vybrany klicové snimky tak, aby byly postihnuty vSechny tfidy
objektt zahrnuté v testovacim souboru dat. Témi jsou chodec, jezdec, osobni automobil,
autobus, nakladni automobil, kolo, motocykl, semafor, dopravni znacka a vlak. Tyto snimky
jsou vyuzity ke srovnani jednotlivych variant zkoumanych architektur neuronovych siti, kdy
je sledovano spravné rozpoznani objektl vSech tiid.

Je vSak tfeba piipomenout zavéry ziskané zhodnocenim vysledka trénovani neuronové sité
v kapitole 4.3.2, kde bylo vyhodnoceno nedostatecné natrénovani na detekci objektt tiidy
vlak u obou architektur. To bylo zptsobeno pfili§ nizkym poctem vyskyt objektt této téidy
Vv trénovacim souboru dat. Nelze tedy predpokladat spravné rozpoznani objektu této ttidy,
neni v8ak o¢ekavan negativni vliv na detekci objektt jinych tiid.

Ze srovnani architektur YOLOvS5s6 a YOLOv5n6 je nasledné posouzenim rozpoznanych
objektl jednotlivych tfid zvolena spolehlivéjsi varianta. Pro vybranou variantu je pak ze
zminéného zdznamu vytvoren Sirsi testovaci soubor obsahujici kazdy 300. snimek z videa.
V kazdém snimku je zaznamenan pocet vyskytujicich se objektl jednotlivych tiid a po
zpracovani téchto snimkl vytvofenym algoritmem je vyhodnocena uspéSnost rozpoznani
objektl téchto tiid.

5.2.1 OVERENIi VARIANTY S ARCHITEKTUROU YOLOV5s6

Nejprve byla piesnost detekce zkoumana na varianté, u které byla pouzita architektura
neuronové sit€é YOLOv5s6. Vytvoreny Python skript detectdist.py pro detekci objektu
s uréenim vzdalenosti byl spustén piikazem

python detectdist.py --source data/images/drive --weights best.pt
--conf-thres 0.4 --save-txt --save-conf,

kde je volbou --source specifikovan adresai obsahujici zvolené snimky, které maji byt
zpracovany a parametrem --weights je upfesnén soubor best.pt s natrénovanymi vahami
neuronové sit¢ YOLOvS5s6. Moznosti --conf-thres je nastavena minimalni hranice
pravdépodobnosti tiidy detekovaného objektu.

Zbylé dvé volby --save-txt a --save-conf definuji uloZeni vystupu v textové podobé, kdy
pro kazdy zpracovany snimek je vytvofen textovy soubor obsahujici tfidu, soufadnice
a pravdépodobnost kazdého detekovaného objektu na daném snimku.

Na obr. 43 jsou zobrazeny vystupni snimky pro tuto konfiguraci. Z vystupu v podobé
zpracovanych snimk je patrna spravna detekce objektl vSech tfid s vyjimkou tfidy vlak, jejiz
nedostatecné natrénovani jiz bylo zminéno. Za objekt tfidy vlak by bylo mozné povazovat
tramvaj v pravé casti prvniho snimku, zde byla vSak zafazena nespravn¢ do tfidy autobus.

Ptesnost ur€eni vzdalenosti pii zamyslené aplikaci v redlném provozu nelze piesné vycislit,
1ze vSak konstatovat, Ze hodnoty uvadéné u detekovanych objektl ve vétsing pripadi piiblizné
odpovidaji odhadu a logickému vnimani. To znamena, ze v ptipad¢ zjevné blizsich objektu je
urc¢ena niz$i hodnota vzdalenosti nez u objektl vzdalenéjsich od kamery.

70 BRNO 2022



OVERENI FUNKCNOSTI ALGORITMU

=

- "“’ —
> Bog
—sign 0.6 mxmr= T_sign 0.42 1

- -,
S e S

——

o

Obr. 43 Snimky zpracované algoritmem pfi pouziti architektury YOLOvS5s6

5.2.2 OVERENi VARIANTY S ARCHITEKTUROU YOLOV5N6

Stejné zpracovani bylo provedeno i s vyuzitim vah natrénované architektury YOLOv5n6, a to
pomoci nasledujiciho ptikazu, kde pouziti zminéné architektury bylo upfesnéno odkazanim na
soubor best_nano.pt.

python detectdist.py --source data/images/drive --weights best nano.pt
--conf-thres 0.4 --save-txt --save-conf

Vystup v podobé obrazkt zpracovanych touto konfiguraci je k vidéni na obr. 44. Za vyuziti
architektury neuronové sité s mensim poctem parametri je pii detekci objektl mozné
pozorovat vetS$i mnoZzstvi nedostatkli, a to zejména zcela chybéjici rozpoznani objektt tiid
chodec, jezdec a kolo. Objekty by patrné byly rozpoznany nastavenim niz§i hranice
pravdépodobnosti, coz viak vypovida o mensi spolehlivosti detekce.
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Obr. 44 Snimky zpracované algoritmem pfi pouziti architektury YOLOvSn6

Ze srovnani dvou vySe uvedenych architektur pro detekci objektl plyne, Ze natrénované vahy
neuronové sit¢ YOLOv5n6 obsazené v souboru best_nano.pt nejsou pro spolehlivou detekci
objektl dostacujici. Dale byl v této Casti potvrzen ocekdvany nedostatek v podobé nespravné
detekce objektu tfidy vlak.

5.2.3 VYHODNOCENI SPOLEHLIVOSTI DETEKCE OBJEKTU

Spolehlivost rozpoznani objektl byla vyhodnocena S vyuzitim souboru snimkil pofizenych ze
stejného zdznamu. V zdznamu byl uloZen kazdy 300. snimek, coZ pii vzorkovaci frekvenci
30 FPS a délce zaznamu 600 s znamena ulozeni 60 snimkd v intervalu 10 s.

K tomu byl vyuzit nastroj Filtr scén zahrnuty v multimedialnim ptehravaci VLC [62], ktery
zajistuje ulozeni snimkl do souboru obrazku v definovaném intervalu. Tento filtr se nachazi
v okné Nastroje-Nastaveni-Zobrazit nastaveni-Vse-Filtry-Filtr scén. PouZité nastaveni filtru je
znazornéno na obr. 45.

Pofizené snimky pak byly ruéné€ zpracovany a byl zaznamenan pocet objektl jednotlivych tiid
vyskytujici se v kazdém snimku.
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Obr. 45 Nastaveni piehrava¢e VLC pro ulozeni snimki z videa

Nésledné¢ byly tyto snimky zpracovany vytvofenym algoritmem pomoci nasledujiciho
ptikazu.

python detectdist.py --source data/images/drive 10s --weights best.pt
--conf-thres 0.4 --save-txt --save-conf

Po dokonceni zpracovani kazdého snimku je do ptikazového tadku vypsan pocet
rozpoznanych objektl jednotlivych tfid, ¢ehoz bylo v této Casti prace vyuzito. Pro prvni
snimek byl vypis této casti ndsledujici.

image 1/60 drive@000l.png: 384x640 2 Pedestrians, 3 Cars, 2 T_signs

Nasledné byl vyhodnocen pocet nerozpoznanych objektli FN jako rozdil poctu objektti danych
tfid ureného rucnim zpracovanim a poctu stanoveného neuronovou siti, avSak pouze
v pripadech, kdy pocet objektti uréenych neuronovou siti nepievysoval pocet objektd zjistény
ruénim zpracovanim snimkd. Dale byl ur€en pocet falesné rozpoznanych objektd FP. Ten je
uréen jako rozdil poctu objektlii uréenych detekci a poctu zjisténych objektli rucnim
zpracovanim, coZ je podminéno opa¢nou podminkou nez v predchozim ptipadé.

S vyuzitim téchto hodnot byla nasledné stanovena Uspés$nost detekce jako pomér spravné
rozpoznanych snimkt TP, ktery je roven rozdilu rucné zjisténych objektt a poctu FN, ku
poctu ruéné zjisténych objektd. Jedna se o formu metriky R (recall) ze vztahu (5) v kapitole
1.4.2 zjednoduSenou o vyhodnoceni spravné detekce, které zde neni provedeno na zékladé
prekryti ramecki 10U, ale manudlni vizualni kontrolou.

Dale bylo vyjadien pomér chybné rozpoznanych objekti jako podil poctu FP ku poctu
objektii zjiSténému manudlni analyzou. Vysledek pak nazorné ukazuje, jak moc jsou
jednotlivé tiidy nachylné k detekci falesného objektu, ktery se vsak ve skutecnosti v obrazu
nevyskytuje.
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Vysledné primérné hodnoty napii¢ vSemi 60 snimky obou téchto statistik jsou pro jednotlivé
tiidy vy¢isleny v tab. 24 spolu s celkovym poctem objektt skute¢né se vyskytujicich ve vSech
snimcich. V tabulce nejsou zobrazeny tiidy jezdce, kola a motocyklu, jelikoz pro tyto tiidy
nebyl v zddném snimku nalezen pfi rucni analyze zadny objekt a ani nebyl v zadném piipadé
chybné rozpoznan objekt téchto tfid neuronovou siti.

Tab. 24 Uspé&snost a chybnost detekce objekti pro jednotlivé tiidy

tiida chodec osobni .. | autobus nakl.adm semafor dOpr?Vm vlak
automobil vozidlo znacka

vyskyt 19 187 6 23 21 90 3

podil spravné 52 % 81 % 38 % 91 % 63 % 81 % 0%

rozpoznanych objektli

podil chybnych detekci 0% 10 % 0% 7% 1% 15 % 0%

Z téchto vysledkd plyne, Ze nejlépe si z hlediska procenta spravné detekovanych objekti
neuronova sit’ vede v piipadé tfidy nakladni vozidlo. Nejhorsi vysledek vtomto ohledu
vykazuje tfida vlak, coz je na zakladé diive uvedenych zavéra v souladu s o¢ekavanim. Nizka
uspésnost byla zjisténa i1 u tfidy autobus, kde je vSak vysledek zkreslen nizkym poctem
vyskytd objekti této téidy, podobny pfipad nastava u tiidy chodec.

Sv v

nedoslo u nich k mylnému vyskytu. Hodnoty podilu rozpoznani falesnych objektt jsou u obou
téchto tfid 0 %. Naopak nejvétsi podil chybnych vyskytl maji objekty tfidy dopravni znacka,
coz lze wvysvétlit zdménou reklamnich billboardi za objekty této tfidy. Nejvice
reprezentativnim vzorkem jsou objekty tfidy osobni automobil, kdy ze 187 skute¢né
zjiSténych objektl rozpoznala neuronova sit’ spravné 81 % a 10 % detekci bylo faleSnych.
Celkové tyto vysledky vSak maji vzhledem k nizkému poctu vyskyt objektt nékterych tiid
pouze nastinit provoz detekce objektli v realném provozu. Je proto tieba zohlednit 1 vysledky
ziskané validaci trénovani neuronové sité, které jsou shrnuty v kapitole 4.3.2.

5.3 DOBA ZPRACOVANI SNiIMKU DiLCiMmI CASTMI ALGORITMU

Diky snimani a naslednému vypisu doby zpracovani stereo obrazu do ptikazového fadku bylo
mozné vyhodnotit pomér vypocetni narocnosti dil¢ich ¢asti algoritmu, tj. detekce objektl
a urceni vzdalenosti. Tyto udaje byly zaznamenany pii provedeni pfedchozi analyzy, kdy byl
algoritmus spustén na stolnim pocitaci vybaveném procesorem AMD Ryzen 5, 16 GB
operacni paméti RAM a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1080.

Po dokonceni zpracovani vSech snimku definovanych ptikazem v piedchozi kapitole je do
ptikazové radky vypsana primérna doba zpracovani jednotlivych ¢asti na jeden snimek. Mezi
tyto Casti patii v prvni fadé¢ pfedzpracovani snimkil, ndsledné samotna detekce objekti,
uplatnéni techniky NMS, a nakonec zpracovani stereo obrazu a urceni vzdalenosti objekti.

V piipadé pouziti objemnéjsi architektury YOLOv5s6 mél vysledny vypis nasledujici podobu.

Speed: 1.5ms pre-process, 128.9ms inference, 11.5ms NMS, 396.6ms depth per
image at shape (1, 3, 640, 6490).

Pro mensi architekturu YOLOvV5n6 byl pak vysledek tento:
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Speed: 0.8ms pre-process, 59.1ms inference, 2.2ms NMS, 390.3ms depth per
image at shape (1, 3, 640, 6490).

Doba provedeni detekce objekti je v prvnim piipadé 128,9 ms, ve druhém 59,1 ms. Piislusné
doby zpracovani stereo obrazu jsou pak 396,6 ms a 390,3 ms.

Zaver z uvedenych vysledkl je takovy, Ze pfi pouziti mensi architektury je detekce objektt
rychlejsi o ptiblizné 54 %. V obou ptipadech vSak podstatné delsi dobu trva zpracovani stereo
V této oblasti je tak velky potencial pro optimalizaci vypocetni doby. S vyuzitim GPU
modulu knihovny OpenCV vyuzivajiciho platformu CUDA by bylo mozné docilit ptiblizné
sedminasobného zkraceni doby zpracovani stereo obrazu. [63]

5.4 RYCHLOST ZPRACOVANI NA ZARIZENi JETSON NANO

Posledni provedenou zkouSkou bylo spusténi vytvotfeného algoritmu na zatizeni Jetson Nano.
Toto zafizeni bylo pfedem nakonfigurovano podle popisu v kapitole 4.5. Cilem bylo
vyhodnoceni rychlosti zpracovani a ovéfeni schopnosti provozu algoritmu v readlném cCase.

K tomuto ucelu bylo na pocitac¢i Jetson Nano nakonfigurovaném pro pouziti platformy
YOLOV5 provedeno zpracovani stejnych snimki jako v pfedchozich kapitolach. V piipadé
pouziti vah neuronové sit¢ natrénovanych na vétsi architekture YOLOvS5s6 byl vystup po
zpracovani snimku nasledujici:

Speed: 60.5ms pre-process, 928.7ms inference, 212.3ms NMS, 1489.5ms depth
per image at shape (1, 3, 640, 640).

Pro variantu s mensi architekturou neuronové sité mél pak vypis vysledki do ptikazového
radku tuto podobu:

Speed: 137.3ms pre-process, 772.7ms inference, 307.5ms NMS, 1587.2ms depth
per image at shape (1, 3, 640, 640).

Vysledné doby zpracovani snimkd pofizenych ze zdznamu videa jsou dle ptedpokladu
podstatné delSi neZ pii spusténi na stolnim pocitaci v pfedchozi kapitole. Doba rozpoznani
objektti je pro vétsi architekturu YOLOvS5s6 928,7 ms, pro mensi variantu YOLOv5Nn6
s hodnotou 772,7 ms. Celkova doba zpracovani snimku je vSak u mensi varianty dokonce
delsi.

Nasledné bylo ovéfeno zpracovani pienosu piimo z pfipojené kamery ZED 2 zménou
parametru - - source na hodnotu 0.

python detectdist.py --source © --weights best.pt --conf-thres 0.4
--save-txt --save-conf

Tim byla ovéfena rychlost zpracovani na vétSim poctu snimki a vysledné primérné doby
trvani jednotlivych ¢asti jsou tak uréeny z vice hodnot. V tomto ptipadé byl vysledny vypis
primérnych dob zpracovani nasledujici.

Speed: 22.5ms pre-process, 242.2ms inference, 27.7ms NMS, 1563.7ms depth
per image at shape (1, 3, 640, 640).
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Z hodnot je ziejma nizs$i doba vypoctu pro detekci objektti, doba uréeni vzdalenosti vSak
zustava takika nezménéna, ve vSech variantach se pohybovala kolem hodnoty 1500 ms. Diky
vyuziti grafickych jader pocitace s vyuzitim optimalizace v platformé CUDA je detekce
objektli podstatné rychlejsi oproti zpracovani stereo obrazu, které je provadéno na procesoru.

Celkova doba zpracovani piimého pienosu z kamery ¢ini primérné 1856,1 ms na jeden
snimek. Ur¢enim pievracené hodnoty byl pak zjistén pocet snimkii zpracovanych za sekundu,
ktery v tomto ptipadé je 0,54 FPS.

Aby mohl byt vytvofeny algoritmus vyuzit pro fizeni autonomniho vozidla pfi provozu na
tomto zafizeni, musel by byt nastaven pevny ¢asovy interval jedné iterace smycky. S ohledem
na vysledny priimér doby zpracovani jednoho snimku a s pfidanim ¢asu navic jakozto rezervy
by tato doba musela byt stanovena na 2000 ms. Maximalni prodleva vyzadovana pro fizeni
funkci automobilu v realném ¢ase ¢ini 100 ms, pro kritické funkce, kterou fizeni vozidla
nepochybné je, pak spise 10 ms. [64] Vzhledem k tomu je vytvofeny algoritmus ve stavajici
podobé pro fizeni vozidla pocitacem s omezenym vykonem, jako je Jetson Nano, nevhodny.
Pro zrychleni algoritmu na tomto hardwaru by byla nutna jeho dal$i optimalizace, jako
napiiklad vyuziti grafického procesoru pocitace ke zpracovani stereo obrazu.
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Cilem prace bylo vytvofeni funk¢niho algoritmu pro zpracovani Stereo obrazu v souvislosti
s fizenim autonomniho vozidla. Zpracovanim obrazu je zde mysleno konkrétné rozpoznani

definovanych objektii v obrazu a nasledné urceni vzdalenosti téchto objektii s vyuzitim vztahu
mezi obrazy obou kamer.

Po poskytnuti nezbytného teoretick¢ho zékladu souvisejiciho s danym tématem bylo
pristoupeno k realizaci komunikace se stereo kamerou Stereolabs ZED 2. Za timto uc¢elem byl
vytvofen kod v jazyce Python s vyuzitim pievazné knihovny OpenCV, ktera poskytuje
nastroje pro feSeni problémt Vv oblasti pocitacového vidéni. Na zaklad¢ nabytych teoretickych
znalosti byl pak tento kod rozSifen o stanoveni miry disparity mezi obrazy levé a pravé
kamery. Informace o disparité mezi obrazy pak byla vyuzita ke stanoveni vzdalenosti daného
bodu v obrazu.

Nasledné byla zpracovana ¢ast tykajici se rozpoznani objektti. K tomu byly zvoleny dvé rizné
architektury neuronovych siti typu YOLO v ramci platformy YOLOVS. Tyto neuronové sité
byly natrénovany na rozsahlém datovém souboru BDD100K, ktery je zaméfeny na oblast
silniéni dopravy a problematiku autonomnich vozidel. Analyzou prabéht trénovani byla
zjiSténa vhodnost vysledki pro dalsi vyuziti. Do stavajiciho kédu pro detekei objektii v rdmci
platformy YOLOVS byl pak implementovan vytvotfeny algoritmus pro stanoveni vzdalenosti
ze stereo obrazu.

Ovéteni funkénosti bylo provedeno nejprve pro samotné urceni vzdalenosti, v rdmci ¢ehoz
byly s vyuzitim vytvofeného souboru dat optimalizovany parametry vypoctu disparity za
ucelem zvyseni presnosti na zkoumaném rozsahu vzdalenosti od 2,5 m do 40 m. Na tomto
rozsahu dosahuje vyslednd konfigurace primérné relativni chyby méfeni 6,4 %, pficemz
minimalni hodnoty relativni chyby je dosazeno ve vzdalenosti 30 m. Ve srovnani S parametry
uvadénymi vyrobcem kamery (chyba mensi nez 5 % do vzdalenosti 15 m a maximalni
vzdalenost 20 m) se jedna o uspokojivé hodnoty. Téchto hodnot bylo dosaZzeno pfi rozliseni
1280x720 pixelt pro levou i pravou kameru. Z dale provedené¢ho zhodnoceni vlivu rozliSeni
kamery na presnost ur¢eni vzdalenosti byla vyvozena nutnost ptizptisobeni parametri vypoctu
disparity konkrétnimu rozliSeni kamery.

Déle byla provedena kontrola spravné detekce objektl, kdy byl ovéfen ocekavany nedostatek
sledovany jiz pfi analyze prib&hu trénovani neuronovych siti, a to nespravna detekce objektt
tiidy vlak v disledku nedostatecného obsazeni této tfidy v trénovacim datovém souboru.
U ostatnich tfid objektld pak v pfipadé vétsi architektury YOLOV5s6 byla zjiSténa spravna
detekce s dostatenou pravdépodobnosti detekovanych objekti. Varianta s mensi
architekturou YOLOV5Nn6 vykazovala vétsi pocet nedostatkti, kdy objekty nékterych tiid
nebyly spolehlivé rozpoznany. Pro rozsahlejSi architekturu byla provedena podrobnéjsi
analyza na vlastnim datovém souboru. Pfi ni bylo vyhodnoceno pomérné mnozstvi uspesne
rozpoznanych objekti a pomér mylnych detekci.

Pfi spusténi vytvofeného algoritmu na stolnim pocitaci byla vyhodnocena doba zpracovani
snimkd pro jeho dil¢i Casti, tedy detekci objekti a uréeni vzdalenosti zpracovanim stereo
obrazu. V pripad¢ detekce objektd byla vyhodnocena varianta s mensi architekturou jako
vyrazné rychlejsi, a to o vice nez 50 %. Zpracovani stereo obrazu a urceni vzdalenosti se vSak
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grafickém procesoru pocitace, ktery umoznuje mnohem vyssi miru paralelizace probihajicich
operaci.

Podobné vysledky byly vyvozeny i pii spusténi algoritmu na méné vykonném kompaktnim
pocitaci Jetson Nano. Zde byla zkoumana moznost provozu algoritmu v realném case,
dosazena hodnota poétu zpracovanych snimkd za sekundu piiblizné 0,5 FPS, resp. doba
1856 ms pro zpracovani jednoho snimku, vSak tuto moznost vyvraci.

Vyse zminéna skuteCnost mize byt vnimana jako hlavni nedostatek prace. S ohledem na
dlouhou dobu zpracovani jednoho snimku by na zatizeni Jetson Nano nebylo mozné vyuzit
vytvofeny algoritmus jako zaklad pro fizeni autonomniho vozidla. Optimalizace ¢asti
algoritmu zajist'ujici urCeni vzdalenosti a vyuziti grafického procesoru k jejimu provozu by
vyrazn¢ prispélo moznostem provozu tohoto algoritmu v redlném case. Ke zvySeni
vykonnosti by dale mohlo pfispet uplatnéni metod zpracovani stereo obrazu zalozenych na
hlubokém uceni.
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Al

AP

b [-]
B [m]
baseline [m]

bbox_coords

BDD100K

Byt [-]
Bp [-]
C C*

calibration_file

cap

COCO

ctr_coords

d

DARPA
disparity_filtered
disparity L

disparity R

dist [m]
DSMNet

=

f

FN

foc_length

FP

FPS

frame

FSD

GB

grayL

grayR

Artificial Intelligence

Average Precision

Zkresleni uzlu neuronové sité

Vzdalenost mezi kamerami

Proménnd — vzdalenost mezi kamerami

Proménna — soufadnice rohovych bodl ramecka
Berkeley Deep Drive 100 000

Plocha ohranicujiciho ramecku odpovidajici skutecnosti
Plocha ohranicujiciho ramecku stanoveného neuronovou siti
Stfed kamery

Proménna — umisténi souboru s kalib. soubory kamery
Proménna — pfenos z kamery

Common Objects in Context

Proménnd — soutadnice stfed ramecka

Disparita

Defense Advanced Research Projects Agency
Proménnd — disparitni mapa zpracovanad WLS filtrem
Proménna — disparita pravého viici levému obrazu
Proménna — disparita levého vii€i pravému obrazu
Proménné — vzdalenost objektu stanovena algoritmem
Domain-invariant Stereo Matching Networks
Fundamentalni matice kamery

Ohniskova vzdalenost kamery

False Negative

Proménnd — ohniskova vzdalenost kamery

False Positive

Frames per Second

Proménna — aktualni snimek

Full Self Driving

Gigabajt

Proménnd — snimek z levé kamery v stupnich Sedi

Proménnd — snimek z pravé kamery v stupnich Sedi
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h [-] Konvoluéni jadro

height Proménnd — vyska obrazu jedné kamery

image_size Proménna — zahrnuje proménné width a height

imstereo Proménna — snimek stereo obrazu pro urceni vzdalenosti
IOU Intersection Over Union

left_rect Proménna — rektifikovany snimek z levé kamery
left_right_image Proménna — pole obsahujici levy a pravy obraz

LiDAR Light Detection and Ranging

Imbda Proménna — parametr lambda WLS filtru

mAP [-] Mean Average Precision

min_disp Proménna — minimalni hodnota disparity

MP Megapixel

NMS Non-max Suppression

num_disp Proménnd — maximalni hodnota disparity

P Precision

P1mult Proménna — nasobitel parametru P1 pro vyhlazeni disparity
P2mult Proménna — nasobitel parametru P2 pro vyhlazeni disparity
PR Precision-Recall kiivka

R Recall

RAM Random Access Memory

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network

ReLU Rectified Linear Unit

right_rect Proménna — rektifikovany snimek z pravé kamery

Rk Matice rotace kamery

S [m] Vybérova smérodatna odchylka

SAE Society of Automotive Engineers

SDK Software Development Kit

SGD Stochastic Gradient Descent

SGM Semiglobal Matching

sigma Proménna — parametr sigma WLS filtru

SSD Single Shot Detector

t [-] Hrani¢ni hodnota spravné detekce

T Vektor translace kamery
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t4
t5
TP
USB

V2l

Va2V

V2X

VOC

vs [-]
Wi [-]
width

window_size

WLS

wls_filter

X

I3

x_disp

Xi [-]
y [-]
y_disp

YOLO

YOLOvV5

VA [m]
Zo [m]
Y [-]

Eabs [m]

Proménné — ¢as pocatku zpracovani stereo obrazu
Proménnd — ¢as ukonceni zpracovani stereo obrazu
True Positive

Universal Serial Bus

Variac¢ni koeficient

Vehicle-to-infrastructure

Vehicle-to-vehicle

Vehicle-to-everything

Visual Object Challenge

Vazeny soucet uzlu neuronové sité

Hodnoty vah uzlu neuronové sité

Proménna — §itka obrazu jedné kamery

Proménna — velikost bloku pixelii pro nalezeni disparity
Weighted Least Squares

Proménna — WLS filtr

Bod zajmu v prostoru

Projekce bodu zajmu v obrazovych rovinach kamer
Proménné — soutadnice X bodu pro urc¢eni vzdalenosti
Vstupy uzlu neuronove sité

Vystupni signal uzlu neuronové sité

Proménna — soufadnice Y bodu pro ureni vzdalenosti
You Only Look Once

You Only Look Once version 5

Vzdalenost urcena ze stereo obrazu

Vzdalenost zmétend laserovym méficem vzdalenosti
Relativni chyba urceni vzdélenosti ze stereo obrazu
Velikost absolutni chyby urceni vzdalenosti ze stereo obrazu

Aktivaéni funkce uzlu neuronové sité
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