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Abstrakt

V tejto praci sa zaoberam vytvaranim reprezenticie dopravnej scény pomocou spracova-
nia monokuldrneho zaznamu. Na zdklade vytvorenej reprezentacie sa snazim predpovedat
trajektorie detekovanych vozidiel v kratkom ¢asovom horizonte 2 sekiind. Sti¢asné postupy
vyuzivaju viacero drahych senzorov na zhromazdovanie okamzitych informécii o prostredi.
Predstavujem postup, ktory pomocou viacerych modelov strojového ucenia, dokaze z videa
zistit rovnaké idaje, ako spominané senzory. Vysledkom je systém umoznujici znizenie na-
kladov na senzory pre vytvaranie reprezenticie prostredia a predikciu trajektérie vozidiel
v scéne. Dalsfm prinosom je porovnanie presnosti modelov, trénovanych na odli$ne spraco-
vanych datach. Pri porovnani poskytujem tdaje o tom, ako velmi sa priblizuja k presnosti
najspolahlivejsich predikénych systémov.

Abstract

This bachelor thesis deals with representation of a traffic scene by processing monocular vi-
deo sequence. I try to predict a trajectory of detected vehicles in a short time horizon, based
on created representation. Current approaches use multiple expensive sensors to gather ins-
tant information of environment. In the thesis I introduce technique, which is able to extract
data from an environment by image processing techniques without the need of expensive
sensors. The result of this work is a system creating opportunity to reduce the sensor costs
of a system for scene representation and trajectory prediction of vehicles in the scene. In
addition, comparison of models trained on differently processed data is provided, as well as
data about how my system approximates the most reliable prediction models.
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Kapitola 1

Uvod

Co robi Tudi schopnymi vynéjst sa v necakanych situdciich je schopnost uéit sa z vlastnej
skisenosti, odvolavat sa na minulé udalosti a zovSeobecnovat tieto znalosti pre pouzitie
v budicnosti. V poslednych rokoch bolo vynalozené mnoho tsilia na prenesenie tychto
schopnosti do vyvoja autonémnych vozidiel tak, aby boli schopné sa orientovat v komplex-
nych scenaroch s viacerymi objektami. Planovanie trasy pre bezpecni navigaciu v takychto
prostrediach sa vsak nemoze spoliehaf len na stcasnti polohu a pohyb okolitych objek-
tov. Namiesto toho vyzaduje predpovedanie neznamych premennych. Jednou z nich je aj
dynamicky pohyb ucastnikov scény.

Najmodernejsie systémy pre predikciu trajektorie ticastnikov cestnej premavky, ¢i uz chod-
cov, vozidiel, alebo cyklistov, vyuzivaji pre tvorbu reprezenticie prostredia siroku skélu
senzorov, od lidaru, radarov, sonarov az po niekolko kamier. Vac¢sina takychto systémov
mé pristup ku grafovej reprezentacii scény ¢i k HD vektorovym mapam, ktoré obsahuju
podrobné geometrické informécie o objektoch, ako s jazdné pruhy, prechody pre chodcov,
znacky a dalsie. Samotné predikéné systémy pracuju s touto spracovanou reprezenticiou
prostredia, no v mnohych pripadoch autori neuvidzaji, a nie je mozné urcit, ako bol dany
vstup spracovany do formy vhodnej pre predikény model.

Preto sa tato praca okrem samotnej predikcie pohybu vozidiel venuje aj problematike
tvorby vhodnej reprezentiacie okolitého prostredia. Jej cielom je konat len za pouzitia mo-
nokularneho zaznamu, ktory oproti pouzitiu drahych senzorov vyzaduje len jednu kameru.
Tymto vytvara prilezitost pre zniZenie ndkladov na tvorbu systému s tcelom predpoveda-
nia trajektorie. Na zaklade toho navrhujem model pozostavajici z dvoch casti. Prva cast
je zodpovedna za tvorbu vhodnej reprezentacie prostredia a druhd cast spractuva tito re-
prezentaciu a vytvara predikciu.

Hned v nasledujicej kapitole je definovana problematika extrakcie priestorovych infor-
maci{ z monokuldrneho obrazu nevyhnutnych pre predikciu trajektérie detekovanych vozi-
diel v scéne. V nej st najskor v kratkosti opisané vybrané typy neurénovych sieti, ktoré
su pre moju pracu relevantné, kedze si nevyhnutnym prvkom pre spracovanie obrazu a
Casovo zavislych postupnosti dat. Kapitola dalej popisuje techniky pouzivané pre tvorbu
reprezentacie prostredia. Tie zahrnuju odhad vzdialenosti prvkov v scéne 2.2.1 a ich na-
slednt projekciu do 3D mnoziny bodov. V podkapitole 2.2.2 pokracuje opisom spdsobu,
ktorym sa vytvorenym bodom priraduje vyznam ¢i sémantickd trieda. Nasledne je uvedeny
sposob projekcie mnoziny 3D bodov do 2D roviny. Tato kapitola sa v podkapitole 2.3 dalej
venuje zistovaniu pozicii objektov v scéne. Obsahom je aj sledovanie tychto detekcii medzi
susednymi snimkami, z ¢oho ziskavam minuli trajektériu zistenych objektov. Taktiez uva-
dza nastroj, pomocou ktorého je mozné zistif relativnu polohu kamery v prostredi len na



zaklade kamerového zaznamu. V sekcii 2.4 popisujem sp6sob, pomocou ktorého prebicha
lokalizacia kamery v scéne bez GPS ¢i IMU senzorov. Kapitola konci opisom predikéného
modelu, ktory na zaklade minulej trajektérie vozidla dokaze odhadnit jeho budtcu poziciu.
Taktiez st v sekcii 2.5 uvedené metriky, pomocou ktorych sa meria spolahlivost predikcii.

Kapitola 3 navrhuje postup, ktorym pristupujem k problému definovanému v pred-
chadzajucej kapitole. Predstavuje schému zrefazeného spracovania, kde je pomocou technik
spracovania obrazu vytvarana vhodnd interpretacia prvkov prostredia pomocou monokular-
neho kamerového zdznamu. Nakoniec opisuje sposob, akym bola tato informécia spracovana
predikénym modelom.

Vo stvrtej kapitole si1 uvedené experimenty a ich vysledky, vykonané na vytvorenom sys-
téme predikcie z monokularneho obrazu. Cielom experimentov bolo zistit, do akej miery sa
dokéaze presnost predikcii vytvoreného systému priblizit presnosti zlozitejSich a presnejsich
modelov. Dalej obsahuje porovnanie s rovnakyjm predikénym modelom, ktory viak vyuzival
viacero senzorov. V tejto kapitole s taktiez uvedené zhodnotenia, nedostatky a navrhy na
ich vylepsenie.

Praca je ukoncend zaverom, kde na zaklade ziskanych vysledkov zhodnocujem jej prinos
pre moderné autonémne systémy.



Kapitola 2

Rozbor problematiky

Cielom tejto kapitoly je oboznamit c¢itatela s rieSenym problémom a s nastrojmi, pomocou
ktorych je mozné spracovat monokularny obraz a ziskat sémantickti 2D mapu reprezentu-
juacu okolie.

Praca sa predovsetkym venuje predikcii viacerych trajektérii, najmé v mestskych oblas-
tiach. Prikladmi, kde mo6zu takéto predpovede byt nevyhnutné, si krizové body cestnych
komunikacii ako krizovatky a kruhové objazdy, kde objekty volia z viacerych, rovnako prav-
depodobnych tras. Predpovedanie trajektérie je mozné vyjadrit ako funkciu

y:f(:n,e)

kde z je sledovana trajektoria, e je reprezentacia prostredia a y predstavuje predpovedant
trajektoriu. Avsak vstupné premenné nie st priamo obsiahnuté v monokuldrnom obraze,
a preto je potrebné ich z neho extrahovat komplexnym spracovanim. V tejto kapitole sa dalej
venujem postupom, pomocou ktorych st objekty v scéne detekované, a pomocou ktorych sa
sleduje ich chronologickd zavislost medzi susednymi snimkami. Nakoniec spominam akym
sposobom prebieha predikcia trajektérie a opisujem pouzity predikény model.
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Obr. 2.1: Priklad situdcie, kde je predikcia trajektorie uzito¢néa, kedze moéze ochranit cyk-
listu, od néhleho zrychlenia vozidla v désledku toho, ze vodi¢ predpoklada, ze cyklista bude
odbocovat po ruzovej trase, no v skuto¢nosti pokracuje po modrej, prevzaté a upravené z
datasetu KITTT [5]

2.1 Dopredné neurdénové siete

V tejto Casti sa venujem opisu fungovania vybranych druhov neurénovych sieti, a cerpam
najmé z publikécii [6][8][12].

Jednym z najviac pouzivanych nastrojov pre spracovanie obrazu si neurénové siete. Ide
o vypoctovy model vyuzivany v oblasti strojového ucenia, zostaveny na zaklade abstrakcie
biologicky neurénov v nervovom systéme. Neurdénova siet pozostéava zo zakladnych vypocto-
vych jednotiek neurénov, medzi ktorymi si vytvorené viazby. Vstupom kazdého z neurénov
je n iselnych hodnét, ktoré tvoria vstupny vektor 7 pozostévajici z tychto zloziek. Na-
sledne sa vykonava vektorové nasobenie vstupného vektora a vektora vah W. K vysledku
tejto operacie sa pric¢itava hodnota b taktiez zvana bias. Vysledna hodnota je pouzitd ako
vstup pre aktivacni funkciu f(z). Vysledok ziskany z aktivac¢nej funkcie pre danti hodnotu
je povazovand za vystup neurénu y [12].

y=flb+ ws)
i=1
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Obr. 2.2: Schéma neurénu, prevzaté a upravené z [12]

Prikladom aktivacénej funkcie je funkcia ReLU (angl. Rectified Linear Unit) [1], ktora
mapuje vstupné hodnoty do intervalu (0, 00). Je vyuzivana predovsetkym z dévodu minima-
lizécie problému mizniceho gradientu [12], kedy ucenie vrstiev vzdialenejsich od vystupnej
vrstvy prebieha pomalsSie z d6vodu pouzitia refazového pravidla pri derivacii zlozenej fun-
kcie. Predpis funkcie ReLLU je dany vztahom

r(z) =

0 prex <0
r prex >0

Dopredna neurénova sief sa skladd z jednotlivych neurénov, ktoré st organizované
do vrstiev. Vstupnd vrstva slizi na odovzdanie vstupného vektora Z neurénovej sieti.
Za nou nasleduje niekolko skrytych vrstiev. Jednotlivé vystupy neurénov, lokalizovanych
vo vystupnej vrstve, dohromady tvoria vystupny vektor 7 Vstupom neurénov v nasle-
dujtcich vrstvach st vystupné hodnoty neurénov z predchadzajicich vrstiev, a v pripade
vstupnej vrstvy je to vektor z.

skryta vrstva
vstupna vrstva - .
vystupna vrstva

vstupny vektor vystupny vektor

X

Xy 4+——>

f ::' —_—>| n
X +—

f —>| n

X3 +—»

f — > ¥

z

Obr. 2.3: Schéma doprednej neurénovej siete, prevzaté a upravené z [0]



2.1.1 Trénovanie neurénovych sieti

Aby neurénova siet dokazala riesit tlohy spojené s danou problematikou, je potrebné urcit
parametre, pomocou ktorych vypocita vystup na zdklade vstupu. Spomenuté parametre
sa neuréonova siet musi naucit, tomuto procesu sa hovori trénovanie. Pred fazou trénovania
je nutné pripravit trénovaciu datova sadu tvorend polozkami, z ktorych kazda pozostiva
zo vstupného a vystupného vektora.

Na zaciatku sa v neurénovej sieti ndhodne inicializuji vahy vzhladom na vybrané sta-
tistické rozdelenie. Nasledne sa pre kazdy trénovaci vstup doprednym prechodom vypocita
vystup. Ten sa potom porovnd s vystupnym vektorom prislusného vstupu. Toto porov-
nanie prebieha pomocou stratovej funkcie (angl. loss function, taktiez cost function) [6].
Cim je hodnota ziskan z tejto funkcie nizsia, tym blizsie sa neurénova siet blizi k sprév-
nemu vysledku.

So ziskanou hodnotou stratovej funkcie je mozné optimalizovat sic¢asné hodnoty vah
neurénovej siete. Touto optimalizaciou sa mysli dprava vah vedtca k zniZeniu hodnoty
stratovej funkcie a teda chyby, ktorej sa dopusta. Na ladenie hodn6f parametrov sa pouziva
algoritmus spatného Sirenia chyby (angl. backpropagation) [8], pouzivajici optimalizaény al-
goritmus gradientného zostupu(angl. gradient descent) [8]. Ten umoznuje iterativne pozme-
novat hodnoty vah tak, aby sa hodnota stratovej funkcie priblizovala k lokdlnemu minimu.
Pre urcenie tejto zmeny je vyuzity gradient, reprezentovany vektorom urcéujicim smer naj-
strmejsieho stipania v danom bode oboru hodnot funkcie. Pri posune vah v smere vektora
opacného ku gradientu dochadza k zniZzeniu hodnoty stratovej funkcie, a tym k optimali-
zacii siete. Velkost posunu nie je konstantna, ¢im miernejsi je pokles funkcie, tym mensia
je velkost posunu [12].

Gradient pre vahu wy je mozné ziskat pomocou parcidlnej derivacie stratovej funkcie E
vzhladom k vahe wy. Pre zaistenie konvergencie je taktiez potrebné urcit hodnotu miery
ucenia € (angl. learning rate). Gradient g; pre vahu wy je urceny vztahom

- OF
gt = ant

Novii hodnotu vahy w41 je potom mozné zistit vztahom

ok

Wt41 = Wy — Ga—ujt
Algoritmus backpropagation (angl. spatné Sirenie chyby) [22] najprv pouzije vstupy
z trénovacej datovej sady na urcenie vystupov neurénovej siete. Pouzitim redlneho a oca-
kavaného vystupu je urcend hodnota stratovej funkcie. Nasledne je od vystupnej vrstvy
postupne az po prvu skrytd vrstvu uréeny gradient, a pre kazda vahu uréend jej nova hod-
nota podla vyssie uvedeného vztahu. Tento postup sa opakuje pre vsetky trénovacie vstupné

vektory [12].

2.1.2 Konvolu¢né neurénové siete

Konvoluéné neurénové siete [2] si druhom neurdénovej siete urcenej pre spracovanie dat,
ktoré maju mriezkoviti topologiu. Priklady zahfnaju data z ¢asovych postupnosti alebo 2D
mriezky pixelov. Ich nazov indikuje to, ze pouzivaji matematickii operaciu konvoliciu.
Konvoluéna neurénova siet je taka neurénova sief, ktorad pouziva konvoldciu aspon v jednej
zo svojich vrstiev [8].



Sklada sa z dvoch druhov vrstiev, konvoluénej a zdruzovacej. Vstupom konvoluéne;j
vrstvy je vektor bud zo vstupnej vrstvy neurénovej siete alebo z predchadzajicej vrstvy.
Dalsfm prvkom tejto vrstvy je minimalne jeden konvolucny filter (angl. kernel), ktory je podla
poziadavok jednorozmerny, alebo v pripade spracovania obrazu, dvoj a viac rozmerny. Jeho
rozmery st mensie ako velkost vstupu.

Filter je aplikovany na vstupny vektor pomocou vektorového nasobenia. Vysledok z tejto
operacie sa ulozi do vektora obsahujticeho vlastnosti zo vstupu (angl. feature map) [8].
Naésledne sa filter posunie o predom definovanii hodnotu kroku (angl. stride), a proces
sa znovu opakuje. Po prejdeni celym vstupom vznikne spomenutd mapa vlastnosti. Na tito
mapu sa nasledne aplikuje aktiva¢na funkcia.

V dalsej faze je aplikovana operacia zdruzovania (angl. pooling) [2]. Zdruzovacia funkcia
nahradi vystup konvoluc¢nej vrstvy na urcitej pozicii vystupom Statistickej funkcie, ktorej
vstupom st susedné hodnoty v tejto pozicii. Operacia zdruzovania pomaha k tomu, aby bola
reprezentdcia ¢o najviac odolna vo¢i malym posunom (transléciam) vo vstupe. Odolnostou
vod¢i posunom rozumieme to, ze ak vstup posunieme o mali hodnotu, tak sa hodnoty vy-
stupu zdruzovacej funkcie nemenia [8].

konvoldcia + aktivatna funkcia

RGE vstup

pooling

2.1.3 Rekurentné neurdénové siete

Rekurentné neurénové siete [8] si druhom neurénovych sieti umoziiujicich spracovivat
sekvenéné data. Tato sekvencia dét je v tvare (), ..., z(®),
Priklad dynamického systému

s = p(st=1)

kde s® predstavuje stav systému v ¢asovom okamihu ¢. Rovnica je rekurentnd, kedze stav
v Case t je zavisly od stavu v ¢ase t — 1. Pre koneény pocet ¢asovych intervalov t = 7
je mozné vyraz rozvinut

st = f(s(7=1)
s = F(f(s77))

Opakovanym rozvijanim vyrazu je mozné ziskat vyraz, ktory nebude obsahovat reku-
renciu. Takyto vyraz moze byt reprezentovany acyklickym vypoctovym grafom
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jucej vstupnt sekvenciu  hodnét na prislusnt sekvenciu o vystupnych hodnot. L je stratova
funkcia, U, W a V st vahy medzi prepojeniami jednotlivych uzlov neurénovej siete.
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Obr. 2.4: Schéma rekurentnej neurénovej siete, prevzaté z [8]
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w

Vyssie uvedend schéma definuje vyraz

a = b4+ Wht=Y 4 gz®

2.2 Reprezentacia prostredia

Samotnej predpovedi trajektérie predchiddza spracovanie monokuldrneho obrazu a jeho pre-
vod do formy vhodnej pre predikény model. V tejto sekcii opisujem techniky, nevyhnutné
pre vytvorenie vhodnej reprezentacie prostredia.
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2.2.1 Odhad vzdialenosti

Pri odhade vzdialenosti ide o urcenie vzdialenosti kazdého pixelu vzhladom ku kamere.
Ulohou néstrojov, ktoré si na toto uréené, je vypocet hibkovej mapy D; z RGB vstupu
I;. Tieto techniky sluzia ako lacna nahrada LIDAR senzoru. V praci zamenitelne pouzivam
terminy “odhad hibky” a “odhad vzdialenosti”. Je viacero spésobov, pomocou ktorych dané
modely pristupujia k trojrozmernej informécii o priestore.

5 = 5 5 8 3 8

Inverzna relativna vzdialenost

Vidsina modelov neposkytuje absoldtnu hibku ale inverznd hibku R, z ktorej je moiné
ziskat absolitnu vzdialenost pomocou vzorca

a
D= 7 +0b

kde R je vystup modelu, predstavujuci inverznu relativnu vzdialenost, a je skalovaci pa-

rameter a b je odchylka. Parametre a a b si pomocou linearnej regresie, alebo zlozitejsich

Statistickych postupov, odhadované z aktudlnej fotografie, a preto sa mézu medzi sekvenéne

idtcimi snimkami lisit. Tento pristup je pouzivany modelom MiDaS [20].

Jeho vyhodou je, ze je lahko rozsiritelny pre kamery s réoznymi vnitornymi parametrami,
ktorymi st ohniskova vzdialenost SoSovky a optické centrum.

Nevyhodou je, ze medzi vystupmi modelu pre jednotlivé snimky, nie je zachovana konzis-
tencia. Hodnota R teda méze v odlisnych snimkach predstavovat rozlicni inverzni vzdia-
lenost. Stava sa to najmé pri prechodoch z prostredi, kde sa meni rozsah vzdialenosti.
Napriklad z prostredia, kde vidno oblohu do prostredia tizkej ulicky.

Odhad vzdialenosti zo stereo kamery

Dalsim spésobom je odhad vzdialenosti zo stereo kamerového zdznamu [10]. Tento zdznam
sa ziskava z dvoch kamier s rovnakymi parametrami, ktoré si orientované rovnakym sme-
rom, no su vzijomne horizontdlne posunuté. Ak sa vzdialenost medzi kamerami nemeni,
tak je mozné pomocou nepomerov v obrazoch ziskat vzdialenost. Tomuto nepomeru sa tak-
tiez hovori disparita a predstavuje vzdialenost medzi pixelmi obsahujicimi zodpovedajici
bod v pravom a lavom obraze stereo kamier. Disparita je nepriamo imernd vzdialenosti.
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Proces urcenia disparity samozrejme zahina aj vyber sledovaného bodu v lavom obraze
a hladanie jemu prislusného bodu v pravom. Vyber tohto bodu prebicha pomocou statis-
tickych metdd, a vacsinou ide o body, ktoré v obraze uréitym spésobom vycénievajui, teda
hrany ¢i vrcholy objektov nachddzajtcich sa na snimkach. Priestorovy bod X sa premietne
do projekénej roviny lavej kamery v bode Xj so suradnicami (u,v). Najdeny bod mé v
pravom obraze sturadnice (p, q).

Cim je pozorovany bod dalej od kamier, tym bude disparita pixelov, ktoré mu prisli-
chaji, mensia a so zvysujucou vzdialenostou sa priblizujica hodnote 0. Naopak pre blizky
objekt sa hodnota disparity zvysuje.

Disparita sa vypocita ako velkost vektora medzi siradnicami tychto bodov [26]. Po-
mocou tohto koeficientu a parametrov kamier vieme ur¢it disparitu pre ostatné pixely v
obraze. Priestorova vzdialenost jednotlivych prvkov ziskame pomocou vzorca

(vzdialenost kamier) x (ohniskovd vzdialenost kamery)
P

D=

kde P predstavuje vypocitanu disparitu.
Tento pristup vsak taktiez nepripada do uvahy, kedZe v nasej praci sa snazime pracovat
len s monokularnym zdznamom.

Self-supervised stereo tréning

Dalsim sposobom, akym je mozné ziskat hibkovi informéciu o scéne z monokuldrneho
obrazu, je pomocou inteligentného modelu. Pri jeho trénovani st dostupné stereo data.
Na ich zéklade je mozné vytrénovat hibkovy model odhadovanim disparity medzi dvojicou
kamier. Self-supervised model pre odhad hibky predstavuje trénovanie modelu na predpo-
vedanie vzhladu cielového obrazu z pohladu na iny obrazok. Tymto cielovym obrazom je
disparita [7]. Self-supervised learning je technika strojového ucenia, kedy model ziskava
kontrolné data zo samotnych vstupnych dat, c¢asto spracovanim ich vnutornej Struktury.
Pre nage tcely je tento sposob odhadu hibky vhodny.

Monodepth2

V tejto praci pouzivam na spracovanie obrazu pre ziskanie hibky model monodepth?2 [7].

Tento model formuluje problém ziskavania hibkovej informacie ako minimalizaciu chyby
fotometrickej reprojekcie pocas trénovania. Chyba fotometrickej reprojekcie L, predstavuje
vzdialenost medzi vypocitanou projekciou 3D bodu do roviny a jeho skutocnou polohou
v rovine. Slazi na kvantifikdciu toho, ako velmi 3D bod X zodpoveda jeho skutoc¢nej projekcii
Xg.
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Obr. 2.5: Body X; a Xy predstavuju odhadnutd 3D polohu bodu X. Tato poloha je odha-
dovand z Tavého obrazu I;. Po reprojekcii tejto odhadnutej polohy do obrazu I;> sa chyba
fotometrickej reprojekcie prejavi ako 2D vzdialenost medzi pixelom do ktorého sa premietla
jedna z odhadnutych poloh X, a pixelom, predstavujicim jeho skuto¢ni projekciu Xg.

Chyba fotometrickej reprojekcie L), je definovana ako

Lp = Zpe(Ita It’—>t)

t/
Ty = Iy <p7”0]'(Dt, Ty, K>

kde Ti_4 predstavuje relativnu polohu zdrojového pohladu I; vzhladom k polohe cielo-
vého pohladu I. Tieto pohlady s ziskane zo stereo kamier. D, je predpovedans hibka,
ktort sa model snazi vypocitat zo vstupného obrazu I. pe() reprezentuje chybu fotometric-
kej rekonstrukcie, ¢o je vzdialenost v pixelovom priestore. proj() st vysledné 2D suradnice
premietnutej hibky D; do I, () je vzorkovaci operator. Tymto vzorkovacim operdtorom
je reprezentovany vyber 3D bodov, premietnutych do cielového obrazu I.

pe(la Iv) = 5L = SSIM (L, b)) + (1= a) [ Lo = Iy | 1

kde oo = 0.85 [7]. SSIM (structural similarity index measure) je index pouzivany ako met-
rika podobnosti dvoch obrazkov. Ide o koeficient v intervale od (0,1). Hodnota 1 indikuje,
ze dané obrazy su velmi podobné alebo rovnaké, zatial ¢o 0 indikuje, Ze vstupné obrazy
st velmi odlisné [28]. Tato sekcia Cerpala najmé z publikdcie [7].

Struktira modelu

Model monodepth2 [7] je tvoreny neurénovou siefou s plne konvoluénou architektirou
encoder-decoder.

Vstup do encoderu moéze mat rozlicné rozmery. Jeho vystupom je vnitorné reprezen-
tacia vstupu o nemennych rozmeroch Decoder spraciiva vytvoreni vnutorni reprezentaciu
a vytvara vystup o pozadovanych rozmeroch.

Ako encoder je pouzitd konvolu¢nd neurénova siet ResNet-18 [9].
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Obr. 2.6: Schéma architektiry encoder-decoder, prevzaté a upravené z [7]
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2.2.2 Panopticka segmentacia

Panoptickd segmentdcia predstavuje metédu spracovania obrazu, pomocou ktorej su jed-
notlivym pixelom priradené sémantické triedy z konecénej mnoziny tried. Pozostéava z dvoch
procesov. Proces pri ktorom sa urcuje sémantickd trieda objektom bez zavislosti na ich
pocte a identifikécii sa nazyva sémantickd segmentdcia.

Pokial sa v obraze nachiadza viacero objektov zodpovedajicich rovnakej sémantickej
triede, tak je kazdému z nich navyse priradeny jednoznacny identifikdtor. Tento proces
sa nazyva instancénd segmentdcia. V mojom pripade pre urcenie prvkov v scéne postacuje
poznat sémanticku triedu, kedze identifikator detekovanych objektov sledujem a priradujem
sposobom opisanym v nasledujicej sekcii.

Obr. 2.7: Instancna segmentacia dokaze priradif jednotlivym sémantickym objektom jedi-
nec¢ny identifikator

Vstupom modelu st RGB data s rozmermi (h,w,3). Vystupom je sémanticky obraz
o rozmeroch (h,w,1), kde kazdy pixel obsahuje identifikdtor sémantickej triedy reprezen-
tovany celym ¢islom. Toto ¢islo je z mnoziny identifikidtorov, ktoré dany model dokaze
kategorizovat.

Podobne ako je to pri standardnych kategorickych cielovych premennych, tak aj tu
sa ziskava pomocou techniky one-hot encoding [6]. V podstate vytvara vystupovy kanal
pre kazdu z dostupnych sémantickych tried.

Vystup dokaze byt zdruzeny do segmentacnej mapy pomocou funkcie argmaz, ktora
vracia index maximélnej hodnoty pozdlz pecifikovaného rozmeru, v tomto pripade jednot-
livych kandlov.
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Obr. 2.8: Samostatny kanal pre kazdua triedu vystupu sémantickej segmentacie

Panoptic Feature Pyramid Networks

Hoci sa vyskytli pokusy o zjednotenie sémantickej a instancie segmentacie, Specializacia,
ktora je v stcasnosti potrebnad na dosiahnutie dostato¢nej spolahlivosti kazdej z nich, bola
mozno nevyhnutnd vzhladom na ich paralelny vyvoj a samostatné spésoby ohodnotenia [11].

Vzhladom na rozdiely v architektire tychto metéd by sa dalo ocakavat, Ze pri navrho-
vani jednej siete pre obe tlohy je potrebna kompromisnd presnost bud instancnej alebo
sémantickej segmentacie, kedy jedna zlepSuje svoj vykon na tikor druhej. Panoptic Feature
Pyramid Networks [11] predstavuje flexibilnt a efektivnu architekttru, ktord dokaze zacho-
vat presnost pre obe tlohy pomocou jedinej siete, ktora suc¢asne generuje vystupy zalozené
na regiénoch (inStancnd segmentécia) a vystupy pre sémanticki segmentaciu. V tejto praci
sa zameriavam len na vetvu implementujicu sémantickil segmentaciu.

Zakladom tohto modelu je FPN (Feature Pyramid Network) [15]. Tato metéda prijima
ako vstup jednorozmerny obrazok Iubovolnej velkosti, a vystupom si proporcionalne velké
mapy vlastnosti (angl. feature maps). Model je plne konvolu¢ény na viacerych trovniach.
Tento proces je nezavisly od pouzitych konvolu¢nych architektir.
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Obr. 2.9: Vetva sémantickej segmentacie, prevzaté z [11]

Model Panoptic FPN [11] zlu¢uje informéciu ziskant z FPN pyramidy do jednotného
vystupu Zacina sa od najnizsej urovne FPN v mierke 1/32, vykondvaji sa tri Stadid pre-
vzorkovania ¢im je nakoniec ziskanad mapa vlastnosti v mierke %. Kazdé stadium pozostava
zo skupinovej normalizdcie (skupinovd normalizdcia rozdeli kandly do skupin a pre kazdu
vypocita priemer a rozptyl pre normalizdciu) [30], nasleduje rektifikdcia pomocou aktivac-
nej funkcie ReLU a 2x bilinedrneho prevzorkovania (funguje tak, ze hodnota priddvaného
pixelu sa vypodita ako vadhovy priemer styroch susednych pixelov). Opisané stadium sa opa-
kuje aj pre FPN vrstvy v mierkach 1/16, 1/8, a 1/4 avSak progresivne sa pri kazdej vrstve
znizuje pocet Stadii prevzorkovania. Vysledkom je mnozina mép obsahujicich vlastnosti v
rovnakej mierke 1/4, ktoré st nésledne maticovo s¢itané. Vysledok sa spracuje 1x1 konvoli-
ciou, $tvornasobnym prevzorkovanim a aktivac¢nou funkciou softmax ¢im je na kazdy pixel
urcend sémanticka trieda.

2.3 Detekcia objektov

Detekcia objektov je technika pocitacového videnia, ktord umoznuje identifikovat a lokali-
zovat objekty v obraze. Tymto sposobom mobze byt pouzitd na pocitanie objektov v scéne,
urcenie trasy a presnej lokdcie. Kokrétne, detekcia objektov vytvara v pripade 2D detekcie
obdlznikové hranice, a v pripade 3D detekcie si to hranice v tvare kvadru, ktorym sa hovori
bounding boxy.

Detekcia v 2D obraze sice vyznaci polohu objektov zdujmu, no v tejto praci je potrebna
informéacia o ich polohe a orientécii v priestore, nakolko sa neskdr snazim predpovedat
ich trajektériu vzhladom k ich aktudlnej priestorovej polohe. Preto som nuteny vyuzit
pokrocilejsie techniky, ktoré dokazu urcit aj tieto priestorové informacie.

2.3.1 Detekcia v priestore

Monokuldrnej 3D detekcii sa v poslednych rokoch venuje vela pozornosti [19][14][16]. V po-
rovnani s metédami zaloZzenymi na lidare [32] alebo stereo kamerach [27], je v znacnej
nevyhode prave kvoli nedostatku hibkovych podnetov. Z tohto dévodu monokuldrny 3D
detektor neméze dosiahnut uspokojivého vykonu ani pri komplexnych architektirach mo-
delov hibkového uéenia [16].

Stcasné metdédy preto najprv odhaduju velkost 3D alebo 2D bounding boxu a potom
vyvodzuju hibku. Odhad 2D bounding boxu je presnejsi najmé z dévodu viac vyvinutej
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2D detekcie. Takze autorov nastrojov urcenych pre 3D detekciu viac znepokojuje chyba
odvodenia hlbky, ktoréd je sposobena chybou odhadu vysky 3D bounding boxu [16].

Mala zmena v odhade velkosti 3D bounding boxu sposobi velkt zmenu pri odhade jeho
polohy.

70

3
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=g ==8=x]
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60 60

Obr. 2.10: Vizualizované priklady posunu vzdialenosti v dosledku chyby pri odhade vysky
3D bounding boxu +0.1m. Je zobrazend scéna z vtacej perspektivy. Jednotky horizontalnej
a vertikdlnej osi st v metroch a vertikdlna os predstavuje hibku. Zclené obdizniky reprezen-
tuju skutoént polohu vozidla v scéne, modré a cervené st obdizniky posunuté v dosledku
40.1m a -0.1m chyby pri odhade vysky bounding boxu. Obrazok je prevzaty z publika-
cie [16].

Geometry Uncertainty Projection Network - GUPNet

Tato sekcia ¢erpd najmé z vedeckej publikacie [16]. GUPNet je nastroj pre odhad polohy
objektov zdujmu v monokuldrnom obraze pomocou estimécie priestorovej hibky.

Vstupom je RGB obraz, ktory je najskor spracovany pomocou 2D detekéného prvku,
¢im s1 ziskané 2D ramceky. Potom sa vypocitaja niektoré zakladné 3D informaécie o ohra-
nic¢en{ (uhol rotécie, rozmery a 3D premietnuty stred pre kazdy ramdcek). Nésledne modul
Geometry Uncertainty Projection (GUP) predpoveda distribtciu hibky.
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Obr. 2.11: Hierarchia podiloh GUPNetu, prevzaté z [16]
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Cinnost modelu GUPNet je rozélenens na niekolko podiloh. Prvou z nich je 2D de-
tekcia, ktord je postavend na modeli CenterNet [32], ktory zahfnia tri 2D detekéné vetvy
na vypocet polohy, velkosti a koeficientu istoty pre kazdy potencidlny 2D ramcek. Vetva te-
pelnej mapy vypocitava tepelnit mapu s velkostou ($irka, viska, C)kde C je pocet kategorii
detekovanych objektov. Na zaklade toho, 2D odchylkova vetva vypocita odchylku na spres-
nenie hrubych umiestnen{ na presny stred ramceka a vetva odhadu 2D velkosti predpoveda
velkost pre kazdy ramcek, ktory obsahuje vlastnosti na tirovni objektu a nezahfnaja sum
pozadia.

Dalsou z podiiloh GUPNetu je 3D detekcia. Nad vlastnostami 2D bounding boxov je vy-
tvorenych niekolko vetiev, aby bolo mozné predpovedat niektoré zakladné informécie o 3D
ohraniceni. 3D odchylkova vetva ma za ciel odhadnit 3D stredovi projekciu na 2D mapéch
vlastnosti. Vetva predikcie uhla predpovedd relativny uhol natocenia «. A vetva odhadu
rozmerov odhaduje parametre 3D rozmerov vratane vysky, sirky a dizky.

Zakladné 3D detekéné vetvy poskytuji vacsinu informécii o 3D bounding boxe, okrem
hibky. Vzhladom na obtiaznost priameho odhadu hibky autori navrhuji novy model projek-
cie neistoty geometrie (angl. geometry uncertainty projection) [16] . Celkovy modul buduje
proces projekcie v rdmci pravdepodobnosti, a nie v jednotlivych hodnotéich, takze model
moze vypoditat teoretickl neistotu pre odvodent hibku, ktord moze naznacovat spolahli-
vost jej odhadu a moze byt tiez uzitocéna pre hibkové ucenie. Na dosiahnutie tohto ciela
autori najprv stanovuju predpoklad, ze predpoved 3D vysky pre kazdy objekt je Laplaceovo
rozdelenie La(un, A,) . Smerodajna odchylka sa vztahuje na parameter X : o = v/2\

Distribu¢né parametre pj, a o, si predpovedané v stadiu odhadu 3D velkosti. uj ozna-
Cuje cielovy vystup regresie a oj je neistota odhadu. V doésledku toho mozno stratovi
funkciu odhadu 3D vysky definovat ako

V2
Lyszq = U—h|ﬂh — hdyl + log(on)

Optimalizacia stratovej funkcie Lpsq prebieha v dosledku znizovania rozdielu medzi
v s v sy gt . -
vypocitanou vyskou py a skutocnou vyskou hg;. Vzorky s vysokym sumom alebo vzorky
zlozité na spracovanie disponuji vysokou hodnotou parametra o, ¢im je indikovné nizka
istota prislusného odhadu vysky.

'Funkcie hustoty pravdepodobnosti Laplacovho rozdelenia mé zapis La(u, \) = -1-e
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Obr. 2.12: Porovnanie funkcii rozdelenia pravdepodobnosti riadiacich sa Laplacovym roz-
delenim. Modra funkcia vyjadruje vypocitané parametre vysky vozidla pp = 1.7 a neistoty
op = 1. ¢ervend funkcia na druhej strane vyjadruje situaciu, kedy parameter vysky vozidla
je taktiez up = 1.7, no parameter neistoty o, = 3. Je vidiet, ze pri modron grafe, je pravde-
podobnost spravneho odhadu hgg ovela vyssia pri hodnote 1.7 ako je pri rovnakej hodnote
s pouzitim vyssieho parametra neistoty v ¢ervenom grafe

Na zéklade zisteného rozdelenia hgg mozno aproximovat hibku, riadiacu sa taktiez Lap-
lacovym rozdelenim La(py,, Ap).

Aby bola ziskana lepsia predpovedand hibka, na tpravu vysledkov pociatocnej pro-
jekcie sa pridd naucend odchylka (angl. bias) La(us, Ap). (taktiez riadiaca sa Laplacovym
rozdelenim). V silade s tym mozno konecné rozdelenie hibky ovplyvnené odchylkou zapisat
ako

d= L(I(Mp, Up) + L(I(/Lb, Ub)
Hd = fp + b

oq =1/ (0p)?* + (00)?

Terminom koeficient neistoty geometrie autori odkazuju prave na koeficient o4. V nom
je zahrnutd neistota projekcie a taktiez neistota parametra odchylky (bias). Takto sa aj
mala neistota v odhade vysky 3D bounding boxu odrazi na hodnote o4. Na optimalizaciu
kone¢ného rozdelenia hibky je aplikovand stratova funkcia

V2
Ldepth = a'_d|'ud — dgt| + lOg(O'd)

kde d9! je skuto¢éna vzdialenost bounding boxu. Autori aj pri odhade vzdialenosti pred-
pokladaji Laplacovo rozdelenie.
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Od spolahlivého systému sa ocakéva, ze spatnou vizbou bude koeficient spolahlivosti
vysoky pre dobry odhad a nizky pre zly odhad. Kedze navrhnuté neistota odhadu projekcie
ma schopnost indikovat neistotu hibky, tak je normalizovand medzi 0-1 pomocou exponen-
cidlnej funkcie

Pdepth = e 7d

Konecné skére odhadu polohy 3D objektu moze byt urcené ako

P3d = Ddepth X D2d

Modul GUP riesi hlavne efekt akumulacie chyb v stadiu dopredného prechodu neuré-
novou sietou. Tento efekt vsak narusuje aj tréningovy postup. Konkrétne na zaciatku tré-
novania nie je predpoved hog ani hsg ani zdaleka presnd, ¢o zavadza celkové trénovanie
a narusuje spolahlivost. Aby sa efekt tohto problému minimalizoval, autori navrhuja hie-
rarchické ucenie tloh (angl. Hierarchical Task Learning) na kontrolu vah pre kazda tlohu
v kazdej epoche. Tento postup je motivovany tym, ze kazda tloha by mala zacatf trénovanie
az potom, ¢o boli vytrénované vSetky predchadzajice. Rozdelenie na podilohy je zobrazené
v schéme 2.11.

2.3.2 Sledovanie detekcii

Sledovanie detekcii je kritickym prvkom pre extrakciu dynamickej informéacie z doprav-
nej scény. Jeho ulohou je asociacia sucasnych detekcii s detekciami ziskanymi v predcha-
dzajicich snimkach. Tato asocidcia prebieha na zdklade priradovania identifikatoru kazdej
z detekcii. Problémom viacerych metdd je, ked detektor v niektorom case nezaznamena
sledovany objekt.

3D sledovanie viacerych objektov

Autori néastroja na 3D sledovanie viacerych detekcii v pointcloude [29] navrhuji sposob
zalozeny na schéme asociacie tidajov riadenej predikciou, ktora dokaze efektivne vyuzivat
vlastnosti objektov v pointcloude a sledovat docasne nedetekované objekty. Navrhovany
tracker sa riadi Stvorstupnovym ramcom sledovania detekcii.

1. detekcia objektov pomocou hibkového uéenia a 3D detektora objektov

2. odhad moznych stucasnych stavov sledovanych objektov pomocou navrhovaného pred-
iktoru zalozeného na modeli pohybu s konStantnym zrychlenim a modeli spolahlivosti
predpovede. Priraduje kazdému predpovedanému stavu int spolahlivost predpovede
(najmé pre tie s docasne vynechanymi detekciami)

3. priradit predpovedané stavy k detekovanym stavom na zaklade spolahlivosti predpo-
vede

4. aktualizdcia sparovanych detekcii ulozenie nesparovanych detekcii ako prave prebie-
hajucich
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Obr. 2.13: Tlustracia formulovaného problému sledovania objektov, prevzaté z [29]

Proces sledovania viacerych objektov v 3D [29] autori formuluji ako asocidciu detekova-
nych stavov X; a predpovedanym stavom Z; odhadnutym z predchadzajicich sledovanych
stavov Z;_1.

Tracker prijima informacie o detekovanych objektoch, ktoré produkuje detektor zalozeny
na hlbokom uceni. Vysledky detekcie pozostavaju z ich 3D bounding boxu, a koeficientu
spolahlivosti detekcie. Na odhad realneho pohybu objektu sa vSetky zistené 3D bounding
boxy transformuji do globdlneho stradnicového systému pomocou tdajov GPS/IMU alebo
lokalizacie pomocou SLAM. V diskrétnom Case t su tieto zistené stavy oznacené

Xp = (X[} c RP™

kde N/X je pocet detekcii v danom diskrétnom ¢ase, a DX je pocet rozmerov tychto
detekeil. X} = [ai,9i, 28, wi, hi, 1}, ol ]T je detekovany stav i-teho objektu v diskrétnom
Case t. z,y,z st jeho globdlne stradnice, w, h,l st Sirka, vyska a dizka bounding boxu
prislichajiceho danému objektu, « je uhol rotacie objektu okoly osi .

Tracker vyzaduje aj mnozinu predtym plne sledovanych stavov Z;_;1 ako vstup, ktoré
pozostavaji zo sledovanych stavov Z; | a predtym predpovedanych stavov docasne vyne-
chanych detekeif Z;_;. Vztah medzi tymito mnozinami je Z;_y = Z; {UZ;_,. Na vykonanie
presnejsieho odhadu pohybu kazdy plne sledovany stav zahina aj vektor rychlosti a zrych-
lenia. Mnozina plne sledovanych stavov v diskrétnom case ¢t — 1

NZ
J t 1 D% x1
A 1—{Zt 1 CR

kde IV Z “,a D7 je pocet detekeif a pocet rozmerov predtym plne sledovanych stavov. Plne
sledovany stav j-teho objektu je Zg 1= [:rg LY 1 zf 1> vf 1 ag 1,wf 1> hi 1 li 1 ozg 1,]T
kde v a a st vektormi rychlosti a zrychlenia.

Na vykonanie asociacie detekcii autori odhaduji sibor moznych sic¢asnych stavov v Case
t pomocou predchadzajucich plne sledovanych stavov. Subor predpovedanych stavov je teda
oznaceny ako

{ZJ 1 RD#x1
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kde Zf predstavuje predpovedany stav j-tej plne sledovanej detekcie v diskrétnom cCase

Pre kazdy z plne sledovanych stavov Zf_l je odhadnuty mozny stucasny stav Zf pomocou
konstantného zrijchlenia.

yt tn t1 t

i —» Missed Detections +—

[> Detections O Predictions
Prediction Confidence (Search Range)

Obr. 2.14: Tlustricia asociacie idajov riadenej spolahlivostou predpovedi. Na zaklade kva-
lity detekcie, tracker priraduje spolahlivost predpovede pre kazdy predpokladany stav, aby
upravil rozsah vyhladévania priradenia identity, prevzaté z [29]

Existuju dva pripady pre nezhodné predpovedané stavy Zf. Prvym pripadom je, Ze ob-
jekt prirodzene zmizne v zornom poli. Druhym pripadom je, ze detektor objekt nedetekoval
z doévodu, ze je docCasne zakryty inymi objektmi alebo je prilis daleko od kamery. Na rozlise-
nie tychto dvoch pripadov je nastaveny prah predikcie N,. Ked predpovedany stav nemoze
byt aktualizovany detekovanym stavom na viac ako N, snimok, povazuje sa to za priro-
dzenu stratu detekcie. Takto predpovedany stav bude vymazany a nebude sa znova sledo-
vat. V opa¢nom pripade sa predpovedané stavy zachovaju v désledku toho, ze objekty mozu
byt docasne vynechané detektorom a mozu sa znova objavit v budicich snimkach. Pred-
povedané stavy zameskanych detekcii v diskrétnom ¢ase t, oznacené ako Z;, sa pouzivaju
na iterativne vykondvanie predikcie stavu a asociacie udajov v diskrétnom case t + 1.

2.4 Vizualna lokalizacia

Na lokalizdciu zariadeni sa zvic¢sa pouziva GPS senzor. Ziskavajuc data z niekolkych sa-
telitov je mozné algoritmicky urcif polohu senzoru na presnost niekolko desiatok centi-
metrov. Rotécia okolo Specifickej osi sa zistuje pomocou zotrvacnej meracej jednotky IMU
(angl. inertial measurement unit). T4to jednotka taktiez urc¢uje zmenu polohy pri pohybe,
meria rychlost ¢i zrychlenie. Nakolko sa v nasej praci snazime pracovat len s monokularnym
obrazom, sme niteni vyhnaf sa funkcidm spomenutym senzorov, a namiesto toho sa spo-
lahntt na monokuldrny obraz a informécie, ktoré st v nom obsiahnuté.

2.4.1 Lokalizacia a mapovanie - SLAM

Tato sekcia ¢erpd najmé z vedeckej publikacie [18]. Techniky SLAM vytvaraji mapu ne-
znameho prostredia, a lokalizujui senzor v prostredi so silnym zameranim na fungovanie
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v realnom case. Spomedzi roéznych moznosti senzorov st kamery lacné a poskytuju bohaté
informécie o prostredi, ktoré umoznuju presné rozpoznanie miesta. Preto je v sicasnosti
velky zaujem o rieSenia vizudlnej lokalizacie SLAM, kde hlavnym senzorom je kamera.
Rozpoznanie miesta je kla¢ovym modulom systému SLAM na uzavretie okruhov (zistenie,
kedy sa senzor vrati do zmapovanej oblasti a opravu akumulovanej chyby pri prieskume)
a na premiestnenie kamery po zlyhani sledovania v dosledku agresivneho pohybu, alebo pri
reinicializacii systému.

Lokalizaciu je mozné vykonat pomocou monokularnej kamery, ¢o je najlacnejsie rie-
Senie. KedZe viak hibka nie je pozorovatelna len z jednej kamery, mierka mapy a odha-
dovana trajektéria nie st zname. V takomto pripade lokalizacia nie je skdlovana ale len
relativna. Monokularny SLAM trpi skdlovanim stupnice a mdze zlyhat pri vykonavani ro-
tacii. Pouzitim stereo alebo RGB-D kamery st vSetky tieto problémy vyrieSené a umoznuja
najspolahlivejSie rieSenia.

ORB-SLAM2

Systém pre vizualnu lokalizaciu kamery, ORB-SLAM2, bezi na troch hlavnych paralelnych
vlaknach

1. sledovanie polohy na lokalizaciu kamery pri kazdej snimke najdenim zhod s mapou
a minimalizovanim chyby reprojekcie len za pouzitia pohybu kamery

2. lokalne mapovanie pre spravu spravu mapy a jej optimalizaciu

3. uzavretie okruhu pre detekciu velkych okruhov a korekciou akumulovanej odchylky

Registered RGB-D Stereo

. | Extract Generate Keypoints
Image |—»| “pog" > Stereo
i Coordinate Mono
T Keypoints

[Depth-|
[_map |

Obr. 2.15: Postup predspracovania RGBD zaznamu, ktory pouziva ORB-SLAM?2, prevzaté
z [18]

ORB-SLAM2 predbezne spraciiva vstup na extrahovanie zachytnych prvkov na mies-
tach kIicovych bodov, ako je zndzornené v schéme 2.15. Vstupné snimky sa potom zahodia,
a vSetky systémové operacie st zalozené na tychto zachytnych prvkoch, takze systém je ne-
zavisly od toho, ¢i je zaznam stereo alebo RGB-D. Zistené monokularne a stereo kltucové
body su dalej klasifikované ako blizke alebo vzdialené. V pripade kamier RGB-D st kltcové
body extrahované pomocou algoritmu ORB [21]. Kazdému klt¢ovému bodu so suradnicami
v obraze (u,v) je priradena hodnoty hibky d na rovnakej stradnici.

KTucovy bod je klasifikovany ako blizky alebo vzdialeng. Blizke kItuc¢ové body poskytuju
informéacie o mierke, posune a rotacii. Na druhej strane, vzdialené body poskytuji presné
informécie o rotécii, ale menej presné informécie o mierke a posune.
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2.5 Predikcia trajektorie

V poslednych rokoch sa vynalozilo znacné tsilie na predpovedanie trajektorie tcastnikov
dopravnej scény. Niekolko z nich bolo zameranych na predpovedanie trajektérie chodcov,
bud povazovanych za jednotlivcov alebo davy, pricom vyuzivaju aj socialne spravanie a inte-
raktivitu medzi jednotlivcami. Socidlne spravanie, ktoré je relevantné pre chodcov, je ovela
menej relevantné pre vozidla. V tomto kontexte sa pozornost presiiva na pozorovanie minu-
lej trajektorie pohybu jednotlivych vozidiel a pochopenie okolitého prostredia. Tato kapitola
Cerpéa z publikacii [13] [17] [25].

2.5.1 Grafova reprezentacia

Dnesné pokrocilé modely priamo kéduju struktirované HD mapy [3], predstavujiice Ciary
jazdnych pruhov, ako uzly grafu. Tieto pristupy su vysoko spolahlivé, a to dosahuja s po-
uzitim mensieho po¢tu parametrov ako pristupy zaloZzené na rasterizacii [13] [17] [25].

Na druhej strane, je pristup, ktory scénu reprezentuje ako grafy, nemozné pouzit v re-
alnom case z toho doévodu, ze vela informéacie o prostredi méze byt pre vozidlo v danom
okamihu zakrytych inymi, nerelevantnymi objektami. O to tazsie je to, ked pouzivame len je-
den monokularny kamerovy zaznam. Prikladom takejto situicie je, ked vozidlo stoji pred
semaforom a vo vedlajsich pruhoch stoja vozidl4, cez ktoré nie je mozné odhadnuit vzdiale-
nost krajnice, sirku vozovky, ¢i iné sémantické prvky. Taktiez je dany pristup problematicky,
ked sa v dialke nachadza krizovatka a nevie odhadnit smer pruhov. Z tohto dévodu je gra-
fova reprezentacia scény vhodné len v tom pripade, ak uz je vytvorend, a systém ju nemusi
vytvarat v redlnom Case, ale staci, ked sa v nej vie orientovat.

2.5.2 Rastrova reprezentacia

Starsie pristupy koduju HD mapy prostredia pomocou rastrovaného obrazu z vtacej per-
spektivy a konvolu¢nych vrstiev. Aj ked tento pristup vyuziva silu modernych architektir
konvoluénych neurénovych sieti, rasterizacia mapy moze byt vypoctovo neefektivna a vedie
k ¢iastocnej strate informacii.

Jej vyhodou vsak je, ze moze byt ziskavana pocas behu v redlnom Case, a nepotrebuje
velky pocet senzorov na ziskavanie informacie o okoli. Pre nés je tento pristup prave kvoli
tomuto vhodny, kedze mame k dispozicii len monokularny zaznam z jednej kamery a preto
mu v tejto sekcii venujeme znacne vacSiu pozornost.

2.5.3 MANTRA

MANTRA (Memory Augmented Neural TRAjectory predictor) [17] implementuje neurd-
novi siet MANN (Memory Augmented Neural Network) pre predikciu trajektérie vozidiel.

Na zapamaétanie vzoriek st minulé a budtce trajektérie oddelene ulozené v paméti v za-
kédovanej forme. Toto umoznuje pouzit kdédovanie pozorovanej trajektorie ako paméatovy
kIa¢ na ¢itanie zakédovanej budicnosti a ich spoloéné dekdédovanie na generovanie predpo-
vede.

Skutocéné sturadnice s ziskané dekédovanim budicnosti ¢itanej z paméte, na zaklade po-
zorovanej minulosti. Tymto sposobom vystup nie je jednoduchou képiou predtym videnych
prikladov, ale je namiesto toho novo vygenerovanou trajektoriou ziskanou zo sktsenosti
systému, ako aj z doteraz pozorovanej instancie. Citanim viacerych budticnosti z paméte
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mozno ziskat rézne zmysluplné predpovede. Architektira tohto modelu vyuziva encoder-
decoder rozsireny o asociativnu paméf.

Model sa méze po vytrénovani postupne zlepsovat pri pozorovani novych prikladov
online. Tato vlastnost je dolezitd pre priemyselné aplikicie v automobilovom priemysle
a v sucasnosti chyba v inych prediktoroch.
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Obr. 2.16: Architektira modelu MANTRA, prevzaté z [17]

Autori formuluju predikciu trajektérie vozidla ako problém odhadu P(&p|Zp,c), kde &g
je predpovedand budtca trajektoria, Zp je pozorovand trajektoria a c je reprezentacia sé-
mantického kontextu. Za trajektoriu vozidiel je povazovana postupnost dvojrozmernych
stradnic. Minulé trajektorie st dané poziciami pozorovanymi az po referenény bod iden-
tifikovany ako sucasny. Podobne, budice trajektérie s postupnostou pozicii, v ktorych
sa ocitne v dalsich ¢asovych krokoch.

Predikcia trajektorie zalozena na paméiti

Dané je vzorové trajektéria ' = [z, 2% |, nech n = II(z%) a ¢' = ®(2;) st dve kddovacie
funkcie, ktoré mapuji 2D stiradnice minulych a budicich trajektérii do dvoch samostatnych
reprezentécii. Podobne nech ¥ (7?, ¢¢) je funkcia, ktora dekéduje dvojicu minulych-budicich
kédovani do stradnic budicej trajektérie Je definovand M = 7, ¢' ako asociativna pamét
obsahujica | M| kédovani minulosti a budicnosti. Ked je pozorovand nova trajektéria :E’I%,
jej kédovanie ¥ sa pouziva ako kIi¢ na ziskanie zmysluplnych vzoriek z paméite. Mechaniz-
mus adresovania paméte je implementovany ako kosinusova podobnost [31] medzi minulymi
kédovaniami, ¢o vytvara hodnotu podobnosti s; na vSetkych miestach paméte
G
S

Kosinusova podobnost je metrika, ktorda pomaha urcit, nakolko podobné si datové ob-
jekty bez ohladu na ich velkost. V kosinusovej podobnosti sa s datovymi objektmi v mnozine
udajov zaobchadza ako s vektorom.

Podla tejto podobnosti st budtice kédovania ¢/ kombinované s kédovanim pozorovanej
minulosti 7%. Nové pary kédovani sa transformuji do 2D stradnic pomocou dekédovace;
funkcie ¥



7% je pevné, zatial ¢o ¢’ sa meni v zavislosti na vzorke naéitanej z paméite. Budice
kédovania ¢’ fungujui ako poradcovia, ktorf naznacuji mozné vysledky na zaklade pred-
chadzajiuceho pozorovania. Tato stratégia umoznuje modelu pozerat sa dopredu do prav-
depodobnych buditicnosti, aby predpovedal ti spravnu. Kedze viacero ¢? je mozno pouzit
nezavisle, mdézeme dekdédovat viacero predpovedanych trajektorii a ziskat multimodalnu
predpoved v pripade neistoty (napr. na krizovatka).

Funkcie kédovania a dekédovania II, @, ¥ sa trénuju spolo¢ne. Encodery sa ucia ma-
povat minulé a budice body do zmysluplnej reprezenticie a dekodér sa uéi reprodukovat
budiicnost. To umoznuje generovat trajektérie, ktoré sa lisia od trajektérii v paméti, a nie st
len jednoduchou képiou uz pozorovanych vzoriek.

Memory Augmented Neural Networks

Zakladnou charakteristikou modelov MANN [24] je pouzitie kontroléru s externou adresova-
telnou pamétfou. Pouziva sa na ukladanie explicitnych informacii a na pristup k selektivne
relevantnym polozkam. Paméfovy kontrolér je trénovany na optimalizdciu obsahu paméte
dynamicky spravovanych predpovedi. Na rozdiel od RNN sa prechody zo stavu do stavu
ziskavaju operaciami ¢itania a zdpisu a udrziava sa siubor nezavislych stavov. Ddélezitym
aspektom je, ze v paméatovych sietach nie je poCet parametrov viazany na velkost pamaéte.
To znamena, ze zvysenie poctu pamaéatovych slotov nezvysi pocet parametrov.

Predikény model MANTRA sa uéi ukladat do paméte len to, ¢o je nevyhnutne potrebné
na vykondvanie presnych predpovedi. Nasledne ulozené tdaje z paméti vyuziva na vytvore-
nie viacerych vystupov z jedného vstupu, ¢o vedie k multimodalnej prediktivnej schopnosti
celého systému.

Pamitovy kontrolér

Tradiéné Memory Augmented Neural Networks [24] si navrhnuté tak, aby sledovali kolekcie
udajov, ktoré sa zvycajne oznacCuju ako epizdédy. Modely st vybavené funkénou paméatou
na ukladanie relevantnych informacii o epizdde, aby sa pre epizédu vytvoril zmysluplny vy-
stup. Pamat sa vSak vymazava pre kazdu epizdédu a trénovany je kontrolér, ktory rozhodne,
¢o sa ma citat alebo zapisovat.

Tento kontrolér je trénovany tak, aby vysielal pravdepodobnost zépisu P(w) zakazdym,
ked je vzorka pozorovand. U¢elom jeho trénovania je vytvorenie kompaktnej permanentnej
paméte. Trénovanie takéhoto kontroléru méze byt narocné, pretoze P(w) nezavisi len od do-
lezitosti pozorovanej vzorky, ale aj od aktualneho stavu paméte. Preto sa pocas trénovania
neriadi chybou predikcie ale namiesto toho posiela chybu rekonstrukcie e do kontroléru,
ktory rozhodne, ¢i bola sief dostatocne blizko k pravde. Na vynutenie tohto spravania
je definovana stratova funkcia kontroléru L.

L.=e(l—-P(w))+ (1 —e).Plw)
kde e nadobida hodnoty v intervale (0,1). Ked je hodnota chyby nizka (teda ked e je
blizke hodnote 0), tak
L.~ P(w)

a teda je hodnota pravdepodobnosti zapisu minimalizovana.
Naopak ked e je blizke hodnote 1, a teda hodnota chyby je vysokd, tak

L.~1— P(w)
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¢im kontolér zvysi pravdepodobnost zapisu do pamaéte.

To, ¢o sa kontrolér uéi, je adaptivny prah chyby rekonstrukcie, ktory umoznuje ulozit
do pamaéte len to, ¢o je uzito¢né pre predpoved, ¢im sa obmedzuje redundancia. Ak model
vykazuje velkti chybu predikcie, kontrolér zapise aktualnu vzorku s kédovanim budicej
trajektorie do paméte. Ked sa toto deje, znamena to, ze v paméti chybaji vzorky na presnd
rekonstrukciu budticnosti. Zapisanim vzorky do paméte teda model zlepsi svoje predikéné
schopnosti.

Adaptivna funkcia chybovosti s prahom v zavislosti od ¢asového kroku

1 N
e=1— Nzl]lz(i"p,:EF)
1=

kde I;((z)p,xzr) je indikaénd funkcia rovna 1 ak i-ty bod predikcie Zp lezi vo vnutri
prahovej vzdialenosti od skutoc¢nej pravdy a 0 ak lezi mimo nej. Autori pouzivaji int
hodnotu prahovej vzdialenosti pre kazdy predpovedany casovy okamih. Pre okamich 2s
je tato hodnota 1m a linedrne sa znizuje k 0.

2.5.4 Metriky

Spolahlivost kazdého modelu sa meria pomocou standardnych technik, ktoré sa lisia medzi
spOsobmi vyuzitia modelu. Najc¢astejSie pouzivanymi metrikami pre kvantifikdciu spolah-
livosti predikénych modelov st Average Displacement Error (ADE) a Final Displacement
Error (FDE) [4].

FDE je metrika dana vzdialenostou medzi koneénym bodom trajektérie predpovedanej
modelom a koneé¢nym bodom skuto¢nej trajektorie. Vacsinou sa jedna o vzdialenost v rovine

FDE: = |py,pg| t€(0,7)

kde p; je predpovedand poziciu predikcie v ¢asovom okamihu 7, py, je skutoénd po-
loha predikcie v okamihu 7, ¢t oznacuje pocet Casovych tisekov od sicasného okamihu a 7
predstavuje konecny ¢asovy okamih predikcie.

ADE udava priemernu vzdialenost medzi bodmi trajektérie odhadnutej modelom a bodmi
skutocnej trajektorie v rovnakych ¢asovych okamihoch

1 T
ADE; = — > 1kl
t=1

kde 7 predstavuje konecny ¢asovy okamih predikcie, ¢ je dany ¢asovy okamih, v ktorom
sa meria vzdialenost medzi predpovedanou polohou pﬁ, a skuto¢nou polohu ptgt.
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Kapitola 3

Navrh a implementacia

V tejto kapitole sa venujem sposobu, akym boli kombinované nastroje pre spracovanie mo-
nokuldarneho obrazu. Opisujem ako bola vytvarana vhodné reprezenticia prostredia, ktora
nasledne sluzi ako vstup pre predikény model.

-

RGB
\

odhad hlbky

| l

3D sémanticky pointcloud

)
2D sémanticka
mapa

|

1

3D detekcie

lokalizacia

absolidtna poloha 3D detekcif

Obr. 3.1: Schéma zretazeného spracovania monokularneho kamerového zaznamu

Cely systém spracovania obrazu aj predikény model boli implementované v programo-
vacom jazyku Python vo verzii 3.8. Okrem standardne vyuzivanych a verejne dostupnych
modulov pre spracovanie a vizualizaciu dat ako st numpy' ¢i matplotlib”? som vyuzil aj mo-
dul poskytujici manipuldciu dat pre potreby strojového ucenia PyTorch?.

"https://numpy.org/
*https://matplotlib.org/
Shttps://pytorch.org/
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Nakolko nie st k dispozicii data z ostatnych senzorov, je nutné ziskavat informéaciu o pro-
stredi z jedného monokularneho zazanmu. Na to pouzivam vytrénované modely strojového
ucenia zalozené na neurénovych sietach. Spracovanim obrazu vytvaram reprezentaciu pro-
stredia vhodnu pre predikény model.

V prvom rade ide o ziskanie horizontalnej 2D sémantickej mapy zobrazujicej séman-
tické triedy jednotlivych prvkov scény. Dalej zistujem horizontélne pozicie detekovanych
ucastnikov scény. Tie st vstupom predikéného modelu, ktory na zdklade minulej pozicie
objektov a sémantickej mapy v danom momente urcuje ich potencialne budice trajektorie.

Operacny systém Ubuntu 64-bit
RAM 16GB

Graficka karta NVIDIA GTX1650
Pamaéft grafickej karty | 4096 MB

Tabulka 3.1: Pri kazdom z pouzitych nastrojov je uvedeny ¢as behu na referenénom systéme

3.1 2D sémantickd mapa

Surovy RGB obraz ziskany priamo z kamery nie je vhodnym vstupom predikéného modelu
z niekolky dévodov.

Prvym doévodom je Ze informéacia o prostredi a sledovanych objektoch nie je priamo
dostupna a treba pouzit techniky, ktoré ju vedia vydolovat.

Druhym dévodom je, Ze monokularny obraz sa liSi medzi kamerami pouzitymi na ich za-
znamenavanie. Okrem rozmerov jednotlivych snimok s tieto odliSnosti spdsobené aj vnu-
tornymi parametrami kamery, ktorymi st ohniskova vzdialenost a optické centrum.

V doésledku odlisnosti v zdzname je preto obtiazne ziskat predikény model, ktory by bol
invariantny vo¢i zmene typu pouzivanych kamier.

3.1.1 Odhad vzdialenosti

Nakolko pracujem s priestorovymi informéciami, ¢i uz je to poloha vozidiel alebo tvorba ho-
rizontalnej sémantickej mapy okolia, je nevyhnutné ziskat vzdialenost jednotlivych prvkov.
Hibkova informdcia sa d4 ziskavat viacerymi spdsobmi.

Odhad hibky zo stereo kamery vyuziva podobny mechanizmus ako n4$ mozog pri spra-
covani obrazu prostredia. Na zdklade rozdielu v polohéch jednotlivych kamier (oéi) zistuje
disparitu medzi jednotlivymi zdznamami. Disparita je nepriamo timerna vzdialenosti. Preto
sa vzdialenost jednotlivych bodov da zistit zo vzdialenosti jedného bodu. Dalsfm spdsobom
je pouzitie lidar senzoru, poskytujiceho vzdialenosti objektov v jeho 360-stupnovom okoli.

V tejto praci pouzivam na odhad vzdialenosti z monokularneho zdznamu nastroj mono-
depth2? [7] poskytujtici viacero vytrénovanych modelov pre nas ucel. Konkrétne sme zvolili
model mono+stereo_640x192.

Zvoleny model bol vytrénovany na stereo zazname datasetu KITTI". Vystupom modelu
je disparita. Preto skuto¢ni hibku ziskavam pomocou vzorca

1

vzdialenost = —— x 5.4
disparita

“https://github.com/nianticlabs/monodepth2
Shttp://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
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Inverzna hodnota disparity je nasobena skalovacim parametrom 5.4, nakolko je vzdiale-
nost stereo kamier datasetu KITTI 54cm a model udava hodnoty vzdialenosti v desiatkach
cm. Tymto spésobom som vypocital hodnoty vzdialenosti pre jednotlivé pixely v metroch.

Nakolko st prvky scény vo vzdialenosti vacsej ako hodnota urc¢itého prahu irelevantné
pre potreby predikéného modelu, tak ich ignorujem. V ziskanej hibkovej mape po takomto
filtrovan{ vzniknt diery. Pouzivam hodnotu prahu 80m.

- [ Salag

Obr. 3.2: Hibkova mapa pred a po filtrovani hodnot vzdialenosti vacsich ako 80m

3.1.2 Sémanticka segmenticia

Po urceni vzdialenosti jednotlivych pixelov prichddza na rad klasifikicia pixelov do séman-
tickych tried. Na tento t¢el pouzivam nastroj detectron2’, poskytujici vyber viacerych
modelov pre 2D detekciu objektov a sémanticki segmentéciu obrazu.

V tejto praci pouzivam model panoptic_fpn_ R 101 3z, poskytujici 2D detekciu ob-
jektov, sémanticki segmentaciu a instancni segmentaciu. Pre potrebné ucely vsak vyuzi-
vam len funkciu sémantickej segmentacie, nakolko na detekciu vozidiel pouzivam techniky
opisané v kapitole 3.2.2.

Podobne ako pri odhade vzdialenosti, tak aj pri sémantickej segmentacii vysledok vypo-
¢itany modelom filtrujem. Tymto filtrom sa zbavujem informéacie v obraze, ktora je pre moje
ucely irelevantna. Triedy, ktoré ostali ndsledne po filtrovani zdruzujem podla nasledujuice;j
tabulky

vozovka
chodnik
trava
Strk
hlina
stena
plot
pozadie

Ol W W W N+~

Tabulka 3.2: Tabulka obsahujica mapovania relevantnych tried prvkov scény, pomocou
ktorych si tieto triedy zdruzované do spolo¢nych kategdrii

Vsimnime si, ze som vynechal viacero kategérii objektov, ktoré mozu poskytovat uzi-
tocnu informéaciu o pohybe sledovanych vozidiel v scéne. Medzi tymito vynechanymi trie-
dami st napriklad trieda budov a trieda stromov. Dovodom, preco si dané triedy vyne-
chané,je zZe pri tvorbe horizontdlnej 2D sémantickej mapy 3.1.4 moézu byt dolezité sémantické
triedy (napr. vozovka) prekryté menej dolezitymi triedami, ktoré boli spomenuté.

Shttps://github.com/facebookresearch/detectron?
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Obr. 3.3: Vystup sémantickej segmentéiciu pred a po filtrovani tried

Medzi vyfiltrované triedy je zaradena aj trieda vozidiel. Dévodom je, Zze dand trieda
neposkytuje informéciu o prostredi, ale o objekte a ako uz bolo spomenuté, polohu objek-
tov zistujem postupom opisanym v kapitole 3.2.2 a prislusnost pixelov danému objektu
povazujem za irelevantni informéciu pre predikény model.

3.1.3 Sémanticky pointcloud

Hibkovi a sémantickd mapu je potrebné previest do 3D mnoziny bodov reprezentujticich
detekované prvky scény. Tejto mnozine sa taktiez hovori pointcloud.

Samotnému premietnutiu hibkovej mapy do 3D priestoru predchadza klasifikécia prvkov
tejto hibkovej mapy. Ide o proces, pri ktorom sa kombinuje ziskana hibkovd mapa a séman-
tickd mapa. Kedze pri oboch z nich som vykonaval filtrovanie, je nad nimi nutné vykonat
prienik mnozin, ¢im sa zabrani vziku 3D bodov bez priradenej sémantickej triedy a vzniku
pixelov sémantickych tried, ktorym by nebola priradend priestorova hibka.

Obr. 3.4: Vysledok prieniku filtrovanej hibkovej a sémantickej mapy. Posledny obrazok zo-
brazuje, pozicie pixelov, ktoré budi pouzité na vytvaranie pointcloudu. Pixely na pozicidch
cervenej a oranzovej farby budi ignorované. Pixely fialovej farby st pritomné v sémantickej
aj hibkovej mape, a preto st zachované.

Na vytvaranie pointcloudu vyuzivam kniznicu open3d’ umoziujicu spracovanie a vi-
zualizaciu 3D dat. Na vytvorenie pointcloudu treba poznat parametre kamery, ktorou bola
snimka vytvorend. Pre dataset KITTI st parametre kamery uvedené v nasledujicej tabulke

) ) . | fe | 721537
ohniskova vzdialenost f, | 721537
optické centrum Ca | O09-55

p cy | 172.854

Tabulka 3.3: Vniitorné parametre kamery datasetu KITTI [5]. VSetky tdaje st v pixeloch

7 parametrov kamery je neskér vytvorena matica

fz 0 ¢
K=10 f, ¢
0 0 1

"http://www.open3d.org/
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x

TAato matica umoznuje premietnut 3D priestorovy bod P = | y | do 2D bodup= | v
z 1
pomocou
p=K=xP
U fz 0 ¢, T
v =10 fy ¢ Y
vektorul 0O 0 1 z

Vyuzivam viak opaény proces a sice transforméciu hibkovej mapy z 2D do 3D priestoru.
Toto vyzaduje vytvorenie inverznej matice k matici K.

1/fm 0 Cm/fm
K 0 1/f, c/fy
0 0 1

Bodu p v rovine vSak chyba stradnica z-ovej osi. Preto ako tito suradnicu vyuzivam
hodnotu ziskant z hlbkovej mapy na prislusnom pixeli d,.

P=K1l«p

T 1/ fz 0 Cx / fz U
Yyl = 0 1/f, y Cy/ Ty v
z 0 0 1 dp
Nakoniec je kazdému 3D bodu priradend sémanticka trieda podla predtym vytvoreného
prieniku hlbkovej a sémantickej mapy.

3.1.4 Ortograficka projekcia

Mnozina sémanticky ohodnotenych priestorovych bodov je zlozitd na spracovanie prediké-
nym modelom a obsahuje nadmerné mnozstvo informécie. Preto je dalsim krokom imple-
mentdacie zjednodusenie reprezentacie prostredia do 2D horizontéalnej mapy.

Toto zjednodusSenie dosahujem pomocou ortografickej projekcie. Ide o bezni metdédu
zobrazenia 3D objektov pomocou roviny. V tomto pripade pouzivam projekciu pomocou
pohladu zhora. VSetky body 3D priestoru sa premietnu na rovinu predstavujicu horizon-
talnu plochu v zornom poli kamery.

Projekcia prebieha tak, ze zanedbavam y-ovi siradnicu jednotlivych bodov. Méze sa
vsak stat, Zze niektoré body mo6zu mat rovnaké siradnicové zlozky z a z, teda sa liSia len v y-
ovej zlozke. V takomto pripade moze pri ortografickej projekcii nastat ich prekrytie a vtedy
bod, ktory sa premietol ako prvy, bude prekryty bodom, premietnutym v poradi za nim.
K tomuto pristupujeme tak, ze body s najviac vyznamnou sémantickou triedou premietam
naposledy.

NajdolezitejSou sémantickou triedou je v mojom pripade vozovka. Preto najprv premie-
tam body ostatnych tried, bez ohladu na ich sémanticki kategériu. Body predstavujice
vozovku premietam ako posledné.

Nakolko pouzivam maximalnu vzdialenost 80m, a jeden pixel 2D mapy predstavuje
plochu o velkosti 0.5m x 0.5m, tak dostavam mriezku o velkosti 160pz x 160px. Z pohladu
na obrazok je vidief, ze pozicia kamery je v strede lavej strany obrazku.
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3.2 Sturadnice detekcii

3.2.1 Lokalizacia kamery

Na lokalizdciu kamery v prostredi pouzivam techniku SLAM (Simultaneous localization
and mapping). Konkrétne vyuzivam nastroj ORB-SLAM?2® [18], ktory umoziiuje lokalizaciu
pomocou stereo kamier, RGBD kamier, ¢i monokularneho zaznamu.

Nastroj vsak pri pouziti monokuldrneho zdznamu mé problém so skalovanim a lokaliza-
ciou kamery v prostredi s pouzitim absolitnych jednotiek (metre). Preto vyuzivam moznost
nastroja pracovat s RGBD zaznamom.

Snimka RGBD obsahuje okrem Standardnjch RGB zloziek obrazku aj hibkovt zlozku.
V obraze z kamery tato zlozka chyba, preto ju priddvam z predtym odhadnutej hibkovej
mapy opisanej v sekcii 3.1.1.

Kedze nastroj ORB-SLAM?2 vyzaduje, aby bola hibkové informécia ulozen4 v 16-bitovom
kladnom celom &fsle, tak ziskané hodnoty hibky v desatinnych &slach je potrebné previest
do tohto rozsahu. Stanovens maximalna hodnota hibky je 80m, a to znamend, ze hodnoty
z intervalu (0.0, 80.0) mapujem do intervalu (0, 2'¢). Toto mapovanie prebieha jednoduchym
nasobenim parametrom S

5= L28—106J — 819

Pocas celého prechodu snimkami scény vracia ORB-SLAM2 maticu transformacie re-
prezentujicu transforméaciu kamery na aktudlnej snimke vzhladom k jej orientacii polohe
na prvej snimke. Tato matica je v tvare

Shttps://github.com/raulmur/0RB_SLAM2
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Ry Riy2 Riz t,
Ro1 Roo Rz ty
R31 Rz Rz t,

0 0 0 1

kde zlozky R.. udévaja rotaciu kamery vzhladom k orientacii kamery na prvej snimke,
a zlozky t, udavaja translaciu vzhladom k pozicii na prvej snimke.

3.2.2 Detekcia vozidiel

Na detekciu polohy a orientacie okolitych vozidiel z monokuldrneho zaznamu je pouzity
nastroj GUPNet” [16]. Tento som pre moje ticely zvolil z dévodu jeho vysledkov na data-
sete KITTI, kde spomedzi monokularnych modelov vykazoval lepsie vysledky ako vicsina
ostatnych.

Vstupom modelu GUPNet je okrem snimky aj matica reprezentujica vnutorné para-
metre kamery, pomocou ktorej bola snimka vytvorena.

Vystupom nastroja je zoznam detekcii (), z ktorych kazda detekcia ¢; je tvorena po-
stupnostou [id;, p;, d;, s, ki, o, 1y] kde

e id; je identifikator triedy detekovaného objektu

e p; je relativna pozicia stredu bounding boxu vzhladom k pozicii kamery

« d; obsahuje rozmery bounding boxu vo forméte (vyska, sirka, dizka)

e s; predstavuje skére, ktoré udava s ako istotou bol dany objekt detekovany

e k; obsahuje relativne pozicie bodov definujicich kvader ohranic¢ujici detekovany ob-
jekt

e uhol «; urcuje, kde sa detekcia nachadza vzhladom k pohladu kamery

 uhol r, udava rotdcia bounding boxu vzhladom k pohladu kamery

3.2.3 Sledovanie detekcii

Pre ziskanie postupnosti detekcii prislusnych ku konkrétnemu vozidlu je potrebné detekciam
priradit jednoznacny identifikator, ktory v poradi snimok reprezentuje konkrétny sledovany
objekt. Tento identifikator je zistovany pomocou metddy sledovania 3D detekcii pouzitim
nastroja 3D Multi-object Tracker 'V [29]. Tedria opisujtica fungovanie nastroja a jeho pristup
k problematike st uvedené v sekcii 2.3.2.

Vstupom modelu je samotnd detekcia, ktort prevadzam do formatu postupnosti tdajov
[vyska, sirka, dl3ka, z, v, 2, Ty)- Dalsim vstupom je skdre, teda istota s akou bola detekcia
ziskand. Kedze sa jednd o metdédu 3D sledovania objektov, tak je potrebné brat do tvahy
aj dynamiku pohybu kamery, a preto model potrebuje aj tuto informéaciu. Ziskavam ju z
pozi¢nej matice ziskanej pomocou monokularnej lokalizacie opisanej v sekcii 3.2.1. Nakoniec
je vstupom aj poradie snimky v ramci sekvencie snimok v zézname.

“https://github.com/SuperMHP/GUPNet
https://github.com/hailanyi/3D-Multi-Object-Tracker
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Model vo vystupe priradi kazdému bounding boxu identifikator, ¢im som ziskal postup-
nosti detekcii pre konkrétne detekované vozidla v takom v poradi, v akom sa vyskytuji na

snimkach.

640 x 192 | 1242 x 375
odhad vzdialenosti [ms] 24 - 30 -
sémantickd segmentécia/ms] | 350 - 380 720 - 780
tvorba 2D mapy|ms] 8-10 30 - 40
lokalizécia[ms] 20 - 30 35 - 45
3D detekcia[ms] 25 - 32 80 - 100
sledovanie detekcii[ms] 1-2 1-2
spolu 500 - 600 | 900 - 1000

Tabulka 3.4: Tabulka s ¢asmi vypoctu jednotlivych Casti zretazeného spracovania monoku-
larneho obrazu v zévislosti od velkosti vstupného obrazku'?.

3.3 Predikcia

Ako predikény prvok pouzivam model MANTRA [17]. Bol vybrany z toho dévodu, Ze jeho
implementécia je verejne dostupna'?. Dalsim dévodom volby tohto modelu je, ze pracuje
s vhodnou reprezentaciou prostredia, a teda sémantickou 2D mapou, ktora je vysledkom
spracovania obrazu.

Kedze 3D detektor poskytuje relativnu poziciu vozidiel vzhladom k polohe kamery, treba
minulé a budtce detekcie transformovat do takého pohladu, akoby boli pozorované v danom
momente.

Nakolko pocas kazdého ¢asového okamihu ziskavame 2D mapu, zoznam detekcii a trans-
formacnid maticu kamery, tak je mozné zistit, ako by sa zmenili siradnice polohy vozidla,
detekovaného v Case t — 7, keby boli pozorované z pozicie kamery v case t.

Detekcie v aktudlnom Gase t oznacené di® je mozné transformovat do absolttnych si-
radnic d¢** pomocou transformacnej matice M; ziskanej pomocou lokalizacie

di** = My x dj!
Tieto detekcie v absolitnych sturadniciach neskor prevadzam do relativnych sturadnic

vzhladom k pohladu kamery v aktudlnom case ¢

di = M < dgts

t—T

kde 7 predstavuje [ubovolny pocet ¢asovych okamihov do minulosti.
Vsetky minulé detekcie transformujem nasledovane

it = M7 x My, x di 1 ={B,...,0}

kde 8 je maximalny pocet krokov do minulosti, ktoré vnimame ako minuli trajektériu.
Budiice polohy detekcii transformujem podobne

12pri projekcii hibkovej mapy do 3D pointcloudu je pri pouziti zmenseného obrazku nutné pouzit upravené
parametre kamery. Tato Gprava prebieha tak, ze pri obrdzkoch o rozmeroch (640, 192) si vSetky parametre
kamery, uvedené v tabulke3.3, vydelené 2

Ynttps://github.com/Marchetz/MANTRA-CVPR20
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Ay = M7t < Mypy < di A={1,..,a}

kde A definuje konkrétny pocet casovych okamihov do budiicnosti, a je maximalny pocet
krokov do budtcnosti, ktoré vnimame ako budtcu trajektériu.

Predikény model MANTRA pozostava z troch samostatnych casti, ktoré su trénované
individualne, a kazda nasledujica cast je trénovana az po tom, ¢o boli vytrénované vsekty
Casti modelu, ktoré jej predchiadzaja

1. Auto-encoder

2. Memory controller

3. IRM

Pre dosiahnutie translacnej invariancie, teda toho, ze model bude predpovedat trajek-
toriu nezavisle od umiestnenia sledovanych trajektorii, je potrebné ich normalizovat. Celt
sekvenciu detekcii presivam tak, aby sa detekcia v aktudlnom c¢ase nachadzala v strede
stradnicovej sustavy.

Rotacnd invariancia je, na druhej strane, vlastnost modelu, kedy model predpoveda
trajektoriu nezavisle na jej orientacii. Je dosiahnuta tak, ze trajektoriu rotujem v takom
smere, aby budtca trajektoéria pokracovala v smery osi y.

e minuld e minuld «  minuld
budica buduica budca

ate se0 0dte

Obr. 3.5: Na prvom grafe je zobrazena trajektéria tak, ako je extrahovand z obrazu, na dru-
hom obrazku je znazornend translacna invariancia, kedze sucasnd detekcia sa nachadza v
strede suradnicovej sustavy. Na poslednom obrazku je zobrazend rotacnd invariancia, na-
kolko buduca trajektéria pokracuje v smere osi y.

KedZe sa v predspracovanych datach nachadzaju aj sekvencie detekcii stojacich vozidiel,
tak je potrebné ich vyfiltrovat z dévodu ich nepriaznivého vplyvu na trénovanie modelu.
Toto filtrovanie prebieha tak, ze pre vSetky trojsekundové sekvencie sa zistuje ¢i je vozidlo
v pohybe pomocou vzorcov

stojace : Var[X; — ;] <'s

pohybujuice : Var[X; — u;] > s
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kde Var je funkcia pre zistenie rozptylu zo vstupu, X; je vstupna sekvencia, u; je
priemerna hodnota vstupnej sekvencie a s je hranica, ktora rozhoduje o tom ¢i vozidlo stoji
alebo sa pohybuje. V nasej praci je pouzitda hranica s = 1.0. Ako vstup do predikéného
modelu st nasledne pouzité len vozidla, ktoré sa pohybuja.

Snimky
Predspracovanie depth_estimation.py raw_dataloader.py EEE—
-« T .l
class DepthModel class ScenesDataset
s
mono+stereo_640x192 create_env_map() radkov e
R T
o
160 riadov generate_dataset.py
for scene in all_scenes
‘semantic_segmentation.py trajectories,detections,maps = 1,01,
‘ h for img in scene
panoptic_fpn_R_101_3x class i map = create_emv_map()
‘ dets = detect()
100 riadkov trajectory = localize()
trajectories += trajectary
maps «— map Spracované
object_detection_3d_utils.py detections += dets P! -
e a— save(map, detections, trajectory) snimky
3D Multi-Object Tracker «———— class Detector3d
130 riadkov detekcie (,json)
270 riackov
2D mapy (.npy)
slam.py
I .
IIbORBSLAM2.50 <——  ORB_SLAM2-PythonBindings < class SLAM lokalizacia (json)
30 riadkov
config_kitti.yaml
model_utils.py
|
dets_to_tracker_format()
save()
fitter_env()
read_image()
80 riadkov
gupnet_model GUPNet
. _ Predikcia
Vizualizacia vysledkov
train_autoencoder.py
Vytrénované ]
x s 160 riadkov
class Visualizer redik >  MANTRA-CVPR20
modely
320 riackov
train_memorycontroller.py
220 riadkov dataset.py ‘

class TrajectoryDataset ‘

o 210 riadkov
stbory, Gpine napisané mnou train_itrefmodule.py

220 riadkov
stibory, poskymnuté pouZitymi
nastrojmi a iastofne pozmenené

0 config_prediction.yaml
gzll.t:r\ﬁme nastroje vytvorené ich test_configs.py _’{ L Y

160 riadkov
pouzite vytrenovane modely

ziskané predikéné modely

Obr. 3.6: Diagram zobrazujuci sStruktiru systému pre spracovanie obrazu, trénovanie a
testovanie predikénych modelov, a kone¢nu vizualizaciu fungovania systému za behu
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Kapitola 4

Experimenty

Pre experimenty vyuzivam monokuldrny zaznam datasetu KITTI [5]. Pomocou modulu
na predspracovanie dat, som spracoval jednotlivé snimky vybranych sekvencii. Tym som
ziskal niekolko 3s dlhych postupnosti detekcii s prislusnymi 2D sémantickymi mapami.
Nakolko je kamerovy zdznam datovej sady vzorkovany na frekvencii 10 Hz, tak spomenuté
trojsekundové sekvencie tvoria 30 2D stradnic, ktoré nasledne v experimentoch vyuzivam
ako sledované a predpovedané trajektoérie.

Data som predspracoval dvomi spdsobmi

1. S pouzitim povodného rozlisenia vstupného obrazu 1242 x 375

2. S pouzitim rozlisenia zmenseného na priblizne polovicu, a teda 640 x 192

trénovacie sekvencie | testovacie sekvecie
1242 x 375 5800 3019
640 x 192 3236 1338

Tabulka 4.1: Tabulka zobrazujica pocty extrahovanych trénovacich a testovacich sekvencii
o dlzke 3s, ziskanych pri spracovavani zaznamu s uvedenym rozliSenim

Po predspracovani dat som vytrénoval niekolko modelov. Pri trénovani kazdého z nich,
boli pouzité parametre z nasledujicej tabulky

epochy 600
learning rate | 0.0001
optimalizdtor | Adam

Tabulka 4.2: Tabulka zobrazujiica trénovacie parametre modelov, prevzaté z [17]
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dizka trajektorie ADE FDE
sledovana | predpovedana 1s 2s 1s 2s
translacné + rotacna 1s 2s 3.228 6.15 | 5.548 12.334
invariancia 2s 1s 3.662 - 6.74 -
translaing invariancia 1s 2s 3.949 7.645 | 7.07  15.023
25 1s 4.295 - 7.938 -
bez kontextu scény 1s 2s 3.229 6.12 | 5.507 12.256
25 1s 3.482 - 7.938 -

Tabulka 4.3: Tabulka zobrazujuca vysledky jednotlivych modelov pre dataset KITTI s
povodnymi rozmermi obrazkov (1242, 375, 3)

dizka trajektorie ADE FDE
sledovana ‘ predpovedana 1s 2s 1s 2s
transla¢nd + rotacna 1s 2s 3.773 3.862 | 3.457 4.488
invariancia 2s Is 3.524 - 5.079 -
translaind invariancia 1s 25 3.045 4.075 | 3.943  6.404
25 1s 3.29 - 3.728 -
bez kontextu scény 1s 2s 0.843 1.492 | 1.333 2.962
2s 1s 0.852 - 1.47 -

Tabulka 4.4: Tabulka zobrazujuca vysledky jednotlivych modelov pre dataset KITTI s
upravenymi rozmermi obrézkov (640, 192, 3)
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Obr. 4.1: Vizualizacia validnych predikcii
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Obr. 4.2: Vizualizacia nekonzistentnych vysledkov predikcie. Pre snimky idtce v poradi
bezprostredne za sebou je vidiet nekonzistentné a meniace sa predikcie trajektérie vozidla
odbocujiaceho vpravo.

4.1 Zhodnotenie vysledkov

Jednym zo zisteni ziskanych pri experimentoch je, zZe kontext scény nema velky vplyv
na predpovedanie trajektorie. V niektorych pripadoch sa dokonca prejavil ako negativny
prvok zhorsujuici presnost predikéného modelu.

Pri porovnani vysledkov tabuliek je vidiet, ze spracovanie zmenseného obrazu viedlo,
vo vicsine pripadov, k vyrazne vyssej presnosti, ¢o ide proti intuicii.

Dalsim zistenim je, Ze nie v kazdom pripade sa dizka sledovanej trajektorie (1s alebo
2s) prejavila ako prvok zdokonalujici generovanie budicej trajektorie. D4 sa to sledovat v
stipcoch s dizkou predikcie 1s.

Jednou z vlastnosti, ktoré sa ukazali ako vhodné pri trénovani a nésledne testovani, je
rotacia vstupnej sekvencie pre dosiahnutie rotac¢nej invariancie. Oproti modelom, pri kto-
rych bola pouzita len transla¢na invariancia, vykazuji modely trénované aj na rotovanych
sekvenciach, vyssiu presnost.
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Ukéazalo sa, ze reprezentacia prostredia ziskana z jedného kamerového zidznamu sa pre-
javila ako nedostato¢nd, nakolko autorom predikéného modelu MANTRA sa podarilo do-
siahnut konzistentnych vysledkov na ovela presnejsej trovni, avSak s pouzitim viacerych
senzorov a pripravenej mapy celého prostredia. Okrem toho s schopni predpovedat trajek-
tériu pocas dlhsieho ¢asového horizontu.

Oproti komplexnej$im modelom, ako je Trajectron++ [23] alebo PGP [4], ktoré sa
dopustajui maximalnej chyby v desiatkach centimetrov, sa moj systém prejavil ako velmi
nespolahlivy. Dopusta sa chyby predikcie, ktora je pri behu systému v priemysle neakcep-
tovatelna.

ADE FDE
1s 28 3s 43 1s 2s 38 4s

translacna + rotac¢nd invariancia | 0.17 0.36 0.61 0.94 | 0.30 0.75 1.43 2.48

transla¢né invariancia 0.25 0.51 0.88 1.38 | 045 1.09 210 3.58

bez kontextu scény 0.18 0.39 0.67 1.04 |0.33 0.8 1.9 2.65

Tabulka 4.5: Vysledky modelu MANTRA, prevzaté z publikicie [17]

4.2 Nedostatky systému a mozné vylepsenia

Jednym z nedostatkov celého systému je sposob vyhodnocovania. Nakolko metriky, ktoré
s v praci pouzité na urcenie presnosti systému zachytavaja len chybu predikéného modelu,
tak nie je mozné z nich urcit chybu vzniknuti v dosledku akumulécie pri spracovani obrazu
jednotlivymi prvkami. Toto by sa dalo vyriesit pomocou porovnania predikcii vytvorenych
systémom a predikcii urcéenych priamo v datasete. Kedze dataset KITTI nedisponuje sek-
venciami s anotovanymi 3D polohami sledovanych objektov, je nutné v ramci testovania
pouzit ini datovi sadu, pripadne vyhodnotit, ako sa jednotlivé prvky retazového spracova-
nia obrazu spravaju pri pouziti inych dat.

Dalsim nedostatkom je nemoznost ziskat z monokuldrneho zéznamu sekvencie detekeii
dlhsie ako 3s, kedze detekované vozidla sa v zornom poli kamery vyskytuja kratku dobu. Iné
pristupy [23] [3] tento problém riesia zva¢Senim zorného pola pomocou viacerych senzorov,
no kedze sa v nasej praci zameriavame len na spracovanie monokularneho obrazu, tak tento
pristup nie je vhodny.

Systém taktiez vyzaduje zlepSenia v oblasti ¢asu vypoctu predspracovania vstupného
obrazu, ako je uvedené v tabulke 3.4. Velky priestor na zdokonalenie je v procese tvorby
2D mapy, konkrétne pri sémantickej segmentacii.

Narocnost celého systému na vypoctové zdroje je mozné odlah¢if pouzitim relativne
lacného GPS/IMU pre lokalizdciu namiesto SLAM. Tymto sa porusi prvotny zamer, kedy
sa mal pouzif len monokuldrny obraz, no pouzitim finanénych zdrojov na aplikovanie GP-
S/IMU jednotky, sa usetria financie pre vypocétovi jednotku, ktorda bude moct byt menej
vykonna, nakolko nebude musiet lokalizovat kameru pomocou zlozitych maticovych opera-
cii, ale dostane tito informéciu priamo zo senzora.
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Kapitola 5

Zaver

Zadanim bakalarskej prace bolo zoznamenie sa so spdésobmi rozpoznévania typickych tcast-
nikov cestnej premavky a s dostupnymi implementaciami pre konfiguraciu a trénovanie ne-
urénovych sieti. Na zdklade ziskanych poznatkov som mal navrhntat a implementovat sys-
tém, ktory dokaze predikovat trajektorie detekovanych objektov aj v zlozitejSich dopravnych
situaciach. Tento ciel som splnil prostrednictvom studia danej problematiky, implementa-
cie systému a porovnania vysledkov so systémami zaloZenymi na zlozitejSej reprezentécii
prostredia.

Prvym krokom prace bolo prestudovanie technologii umoznujicich spracovanie obrazu
a nasledné dolovanie informacii, dalej mechanizmov strojového ucenia a neurénovych sieti.
V dalSej faze bol s vyuzitim znamych nastrojov navrhnuty postup retazového spracova-
nia monokuldrneho obrazu. Podla tohto postupu boli vydolované informécie kombinované
pre dosiahnutie vhodnej reprezentacie prostredia a urcenie polohy kamery a detekovanych
objektov zaujmu. Ziskand mnozina informacii o scéne bola nasledne zhromazdenda vo vhod-
nej forme a rozdelena na trénovaciu a testovaciu podmnozinu. Na zdklade trénovacich dat
bolo vytrénovanych niekolko modelov, ktoré boli neskor porovnané. Tieto vysledky boli
zverejnené a okomentované.

Predikény systém, zaloZzeny na spracovani monokularneho obrazu, dokaze predpovedat
trajektorie vozidiel v ¢asovom horizonte 2s na zdklade pozorovania trvajiceho 1s a naopak.
Oproti komplexnejsim systémom pracujicim so zlozitejsou reprezentaciou okolia vSak ne-
poskytuje presnost a ani ¢as spracovania na akceptovatelnej irovni tak, aby bol nasadeny
v priemysle.

Vdaka tejto praci som ziskal nové poznatky v oblasti spracovania obrazu a principmi
strojového ucenia. Praca mi umoznila ziskat sktisenosti s planovanim a rozvrhnutim postupu
na dlhodobom projekte, ndvrhom komplexnejsich systémov, a strukturovanim a tvorbou
odborného textu.

Vysledni pracu by som rad obohatil o schopnost spracovania monokuldrneho obrazu
ziskaného z kamier s réznymi vnitornymi parametrami, ¢im by sa rozsirila datova sada.
Taktiez by som cely systém zoptimalizoval, aby spracovanie obrazu trvalo mensiu dobu,
kedze sémanticka segmentécia sa prejavila ako prvok najviac ovplyvnujici ¢as spracovania.
Systém by som taktiez rozvinul o moznost volby predikéného modelu a tym o moznost
porovnania ich spravania na zaklade rovnakej reprezentécie prostredia.
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Priloha A

Obsah pamitového média

TAato kapitola obsahuje obsah priloZzeného pamétového média (SD karty). Nasledujtci obsah
uvadza zakladny prehlad obsahu:

o doc/technical__report: zdrojové sibory technickej spravy bakalarskej prace
o doc/poster/poster.png: plagit prezentujici pracu vo formate png

o doc/poster/poster.pdf: plagit prezentujici pracu vo forméte pdf

e src: zlozka so zdrojovymi stiibormi préce

o src/README.md: sibor README obsahujici zékladny popis projektu, uzivatel-
sk prirucku, navod na instalaciu a pouzivanie

e src/requirements.txt: sibor obsahujici zoznam zavislosti
o src/config: zlozka s konfiguraénymi stibormi pre predspracovanie obrazu

o src/sequences.txt: sibor obsahujici zoznam s ndzvami sekvencii datasetu KITTI,
ktoré boli v praci pouzité
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riloha B

lagat

Predpovedanie trajektérie vozidiel a chodcov

pre asistencné systémy riadenia

Ciele prace

Zozndmenie sa so sposobmi rozpoznavania
typickjch  Glastnfkov cestej premdvky a s

pre  Tahku
konfiguraciu a trénovanie neurénovych sieti,

Navrh a implementacia systému, ktory dokaze
predikovat trajektdriu detekovanych objektov aj v
zlozitejsich situaciach

Postup prace

NAVRH SYSTEMU
metédy spracovania obrazu
vhodna reprezentacia pre predikiny model

VYBER NASTROJOV
odhad vzdialenosti
sémanticks segmentacia
lokalizacia kamery
detekcia objektov
sledovanie detekci
predikény model

PREDSPRACOVANIE VSTUPU
tvorba 2D sémantickej mapy prostredia
detekcia objektov
lokalizacia kamery

PREDIKCIA
trénovanie predikénych modelov
EXPERIMENTY
porovnanie vytrénovanych predikénych modelov
na monokul&mom zdzname datasetu KITTI
ZHODNOTENIE VYSLEDKOV
poravnanie s komplexnejsimi predikénymi modelmi

Definicia problematiky

v - predpovedand trajektoria
X - sledovana trajektdria
e - reprezenticia prostredia

y = fx, e)

]

PREDSPRACOVANIE

E x

PREDIKCIA

Motivécia

Co robf Tudf schopnymi vynéjst sa v nefakanych situdcidch je schopnost uéit sa z vlastnej
skisenosti a zovieobectiovat ziskané znalosti pre pouzitie v budiicnosti. Planovanie trasy pre
bezpen( navigéciu v dynamickych prostrediach sa nemaze spoliehat len na sitasn( polohu a
pohyb okolitych objektov. Namiesto toho vyzaduje predpovedanie neznamych premennych.
Jednou z nich je aj dynamicky pohyb Gcastnikov scény.

Najmodernejsie systémy pre predikciu trajektorie Ucastnikov cestnej premévky vyuzivaji pre
tvorbu reprezentécie prostredia Siroku skalu senzorov, od lidaru, radarov, sonarov aZ po niekolko
kamier.

Preto sa tato praca okrem samotne] predikcie pohybu vozidiel venuje aj problematike tvorby
vhodne] reprezentacie okolitého prostredia. Kona tak len za pouzitia monokulameno zaznamu
ktory oproti pouzitiu drahych senzorov vyzaduje len jednu kameru. Tymto vytvara prilesitost pre
znizenie nakladov na tvorbu systému s ucelom predpovedania trajektorie. Na zaklade toho je
navrhnuty model pozostévajici z dvoch Casti. Prvé cast je zodpovedna za tvorbu vhodnej
reprezentacie prostredia. a druhd tast spraciiva tuto reprezentaciu a vytvara predikciu

Predspracovanie

RGB vstp

3D detckele

sémanticks segmentacia odhad hbky

lolalizicia

3D sémanicky poinicioud

absolita poloha 3D detekc

\\

2D sémaniicki

Predspracovanim obrazu datasetu KITTI boli

extrahované 3s dihé sekvencie detekcii {1242.5%.3)

(640, 192, 3)
Experimenty

Bolo vytrénovanych niekolko predikinjch modelov, ktoré sa I%ia v diske sledovanej a
predpovedanej trajektrie a v rozmeroch snimok, z ktorjch boli ziskané data pre predikciu

dizka trajektorie ADE FDE
sledovana | predpovedana | 1s 25 1s 25
1s 25 3228 615 |5548 1233
(1242, 375, 3)
2s 1s 3.662 - 6.74 -
1s 2s 3773 3.862 |3.457 4.488
(640, 192, 3)
2s 1s 3.524 - 5.079 -
(620.102.3)  (1242.375.3)
odhad vedlenost ] 2430 -
sémanticka segmentacia [ms] 350-380 720-780
Obraz o rozmeroch  640x192 “yowopmayimsl | si0 | aodo
dominuje okrem lepsich vjsledkov iiiicn fms] 2030 s
predikcie al  kratsim  ¢asom S seisieisfmd Fren i
Spracovania sledovanie detekeii (ms] 2 12
spolu 500600 500-1000

Pouzité metriky

Average Displacement Error (ADE) - uddva priemernu vzdialenost medzi bodmi
trajektorie odhadnutej modelom a bodmi skutocnej trajektérie v rovnakych casovych
okamihoch

Final Displacement Error (FDE) - metrika dana vzdialenostou medzi kaneénym bodom

trajektérie predpovedanej modelom a konecngm bodom skutocnej trajektérie
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