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ABSTRAKT, KLICOVA SLOVA

ABSTRAKT

Cilem prace je vytvofit funkéni vypocetni model predikce pohybu vozidel na zakladé reSerSe
senzorli a jejich umisténi na vozidle, neuronovych siti pro pocitatové vidéni, datasetd
pro uceni siti a programil pro vytvoreni simulace a virtualniho okoli. V praci je popsan
postup vytvoreni virtualniho okoli vozidla a simulace. Dale jsou vytvoreny navrhy umisténi
senzori véetné jejich parametri. Nasledné je predstaven naprogramovany algoritmus
predikce trajektorie vozidel vCetn€ uCeni a implementace neuronové sit€. Na zavér jsou
prezentovany vysledky vytvoreného algoritmu.

KLiCOVA SLOVA

Autonomni fizeni, kamera, LiDAR, neuronova sit’, pocitaové vidéni, simulace, predikce
trajektorie

ABSTRACT

The aim of this thesis is to develop a functional computational model for vehicle motion
prediction based on a search of sensors and their locations on the vehicle, neural networks
for computer vision, datasets for network learning, and programs for creating simulations
and virtual environments. The paper describes the process of creating the vehicle virtual
environment and simulation. In addition, sensor placement designs including their
parameters are developed. Subsequently, the programmed vehicle trajectory prediction
algorithm including learning and neural network implementation is presented. Finally,
the results of the developed algorithm are presented.

KEYWORDS

Autonomous driving, camera, LiDAR, neural network, computer vision, simulation,
trajectory prediction
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UvoD

Uvob

V dnesni dobé jsou autonomni vozidla jednou z nejperspektivnéjSich oblasti vyzkumu
avyvoje v automobilovém prumyslu. Tyto vozidla jsou vybavena nejriznéjSimi senzory,
které slouzi k tomu, aby dokazala bezpecné a efektivné komunikovat s okolnim prostiedim
a pfizpusobovat se podminkam na silnici. AvSak testovani a ovéfovani funkcnosti
autonomnich vozidel v redlnych podminkach je velmi narocné a drahé. Proto se v posledni
dobé stale vice vyuzivaji simulace ve virtualnim prostedi, které umoziuji simulovat rizné
situace, testovat reakce autonomnich vozidel a spravnost implementace snimact v bezpecném
prostfedi.

Prvnim cilem diplomové préace je vytvorit virtualni prostiedi, které umozni simulovat realné
okoli autonomniho vozidla. Pro tento cil bude vyuzity program RoadRunner. Déle se bude
prace zabyvat implementaci kamery s LiDARem, které¢ budou slouzit ke sbéru dat o okoli
vozidla pro naslednou predikci trajektorie pohybujicich se vozidel, které se mohou v okoli
vozidla vyskytovat.

Za timto ucelem je prvni kapitole vytvoreno stru¢né shrnuti pouzivanych senzorti a moznosti
jejich implementace do vozidla. Dale byly poskytnuty nezbytné podklady pro zpracovani
pocitacového vidéni a kratké predstaveni programu pro vytvoreni simulace. Ve druhé kapitole
je popsano vytvareni virtualniho okoli vozidla. Ve tfeti kapitole je pfedstavena implementace
kamery s LiDARem na vozidlo v¢etné popsani parametrti senzoru.

Nasledujicim cilem diplomové prace je vytvorit vypoctovy model okoli autonomniho vozidla,
ktery bude schopen predikovat trajektorie pohybujicich se objektl v jeho okoli. Samotny
algoritmus je popsan ve ¢tvrté kapitole vCetné€ uceni neuronové sité a jeji vlozeni do simulace.

Kone¢nym cilem prace je ovéfit funkénost vytvoreného vypoctového modelu, a to zejména
v oblasti schopnosti detekce a predikce trajektorii objekti v okoli vozidla. Proto jsou v paté
kapitole predstaveny vysledky ziskané simulaci a na nich popsany vyskytujici se odchylky
predikce.
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1 SENZORY, ZPRACOVANi OBRAZU A PROGRAMY

PRO VYTVORENI SIMULACE

Proto aby mohla byt vytvofena predikce pohybujicich se objekti v okoli autonomniho
vozidla, je zapotfebi nejprve zjistit, zdali se v okoli dany objekt nachazi. K tomu stroje
vyuzivaji senzory, které nahrazuji lidské smysly.

1.1 SENzZORY

Jednim z nejvyznamnéjSich senzord je kamera, ktera umoziuje stroji vidét okoli. Pomoci
kamery je mozné zjistit, jaké objekty se v okoli nachazi. Pro ziskani vzdalenosti detekovaného
objektu je mozné vyuzit vice snimaca. Pro velké vzdalenosti se vyuziva radar nebo LiDAR.
Na kratkou vzdalenost je mozné pouzit stereo kamery a ultrazvukové snimace. V této praci
je kvili potiebé sledovani okoli a nutnosti zjisténi vzdalenosti vyuzita kombinace kamery,
pomoci které se ziska informace o objektech v okoli, a LiDARu, pomoci kterého bude
vyhledana jejich vzdalenost.

1.1.1 KAMERA

Kamera je sestavena z objektivu, ktery se nachazi na pozici 1 v Obr. I a optického senzoru
na pozici 3. Obé zminéné soucasti jsou ulozeny v pouzdre (pozice 2) se zadnim krytem
(pozice 4), pomoci kterého je nejCastéji zrealizovan vystup informaci. Objektiv je soustava
cocek, ktera méni vstupni obraz podle pozadavku na rozméry obrazového snimace v zavislosti
na zorném uhlu kamery. Opticky senzor je dnes nejCastéji vyrabén technologii CMOS.
RozliSeni optického senzoru je dano poctem fotodiod. V optickém senzoru jsou fotodiody
usporadany do pravouhlé mfizky. [1] Kamera pouze vytvaii digitalni obraz, ktery je mozné
pfi dnesnich vypocetnich vykonech zpracovat neuronovou siti, aby bylo zjisténo, zda
se v okoli naléza vyhledavany objekt.

2

1
3{
4
Obr. 1 Jednoduché schéma kamery [1]
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ZORNE POLE

Zormé pole je maximalni thel, pod kterym lze dany objekt zachytit a reprodukovat. Objektivy
jsou navrzeny tak, aby byly schopny zachytit a reprodukovat ostré obrazy do tohoto
maximalniho thlu. Pii prekroceni tohoto uhlu dochazi k vyraznému snizeni ostrosti a jasu,
a obraz jiz neni mozné reprodukovat. V pripadé fotoaparatu jsou zachycovany pouze oblasti,
které spadaji do tohoto maximalniho thlu a zaroven do velikosti snimace. [1]

Velikost zorného pole je zavisla na velikosti optického senzoru a ohniskové vzdalenosti.
Obrazové snimace jsou obdélnikové a jejich velikost se lisi v horizontalnim a vertikalnim
sméru, coz ma vliv na zorné pole v jednotlivych smérech. Polovi¢ni thel zorného pole
je mozné ziskat pomoci rovnice (1), protoze realné objektivy s coCkami jsou navrzeny tak,
aby poskytovaly stejnou konverzi zorného pole na rozméry obrazu jako model kamery
s dirkovou komorou. [1]

6 =tan™! (?) 1)

Kde 6 znazoriiuje polovicni thel zorného pole, y je polovicni vyska nebo Sitka obrazového
senzoru a f je ohniskova vzdalenost. VSechny uvedené veli¢iny jsou znazornény na Obr. 2.

Obr. 2 Model kamery s dirkovou komorou [1]

1.1.2 LIDAR

LiDAR (Light Detection and Ranging) je zafizeni slouzici k méfeni vzdalenosti pomoci
laserovych paprskii v infracervené oblasti. Paprsek vyslany vysilacim modulem se odrazi
od objektu a pfijimacim modulem je detekovan. Polovina doby letu paprsku udava vzdalenost
mezi senzorem a objektem, pfi zndmé rychlosti svétla. LIDAR se pouziva nejen k meéteni
vzdalenosti, ale také k vytvareni obrazu okoli. Pro ziskani 3D obrazu je tfeba mit dostatecné
rozliSeni v pozadovaném zorném poli, ¢ehoz lze docilit zvySenim poctu vysilacich nebo
pfijimacich prvki, nebo pomoci skeneru pro vychyleni svételnych paprska. Rozliseni je nizsi
nez u kamery. [1]

TRIDY LASERU

K &lenéni lasert dle bezpe¢nosti slouzi norma CSN EN 60825-1 [2]. Norma klasifikuje lasery
do 6 tiid. Klasifikace laseri pomaha uZzivatelim posoudit miru nebezpeci a ur€it nutna
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opatfeni. Uvadi pouze riziko pro kuzi a oCi. Rizné zafizeni v ramci jedné tfidy mohou mit
vsak odlisné nebezpecné zony. Pouziti ochrannych opatfeni, véetné krytd, mize vyrazné
snizit miru rizika. [2]

Z divodu umisténi laseru do venkovnich prostor, kde je v kontaktu s lidmi, je vhodné
se kratce zabyvat bezpecnosti zareni laseru. Pro tuto aplikaci jsou nize zminény pouze dvé
nejbezpecnéjsi tiidy. Pro ostatni tfidy je tfeba vyuzivat ochranné pomicky pro ozafeni delsi
nez 0,25 s. [2]

TRIiDA 1

Tato tfida zahrnuje laserova zafizeni, kterd jsou bezpecna béhem pouzivani, vcetné
dlouhodobého piimého sledovani, i v piipadé sledovani pomoci optickych pomucek. Tiida
zahrnuje i lasery s vysokym vykonem, které jsou zcela zakrytovany, aby se predeslo pfistupu
k potencialné nebezpecnému zareni. [2]

TRiDA 1M

Tato tfida zahrnuje bezpecna laserova zafizeni, u kterych nenastane riziko pfi pfimém
sledovani nechranényma oc¢ima. Pokud se sledovani provadi pomoci optickych pomucek, jako
jsou dalekohledy s primérem vétsim, neZ je stanovena podminka, muze dojit k prekroCeni
maximalni pfipustné expozice a naslednému poskozeni oka. [2]

1.1.3 GPS

GPS je sit’ druzic krouzicich kolem Zemé na Sesti samostatnych obéznych drahach. Tyto
druzice vysilaji specializované signaly na frekvenci 1,57542 GHz 50krat za sekundu, které
nesou udaje o identifikaci, Case a poloze. Kazda druzice obsahuje dvoje atomové hodiny
z cesia a rubidia zajistujici vysoce presné méfeni Casu. [1]

K vypoctu polohy pfijimace se pouziva trilaterace. Tato metoda vypocita polohu piijimace
pomoci signali z nejméné tfi druzic, ktera umoziuje urcit zemépisnou délku a Sirku.
K vypocitani nadmoiské vysky jsou zapotiebi signaly ze Ctyt druzic. Presnost systému GPS
zavisi na uhlu druzic vuci pfijimaci, s veétSimi uhly se zvySuje presnost. V husté osidlenych
mestskych oblastech s kovovymi budovami mize byt urCovani polohy nepiesné z davodu
odrazu signalu. GPS také umoziiuje zjistovat smér jizdy pomoci analyzy rozdilti v piijimaci
frekvenci v dasledku Dopplerova jevu. [1]

1.1.4 INERCIALNi MERiCi JEDNOTKA

Inercialni méfici jednotka, zkracené IMU, je kombinace akcelerometru, gyroskopu a nékdy
také magnetometru. Akcelerometr je senzor vyuzivany k méfeni setrvatného zrychleni.
Existuji ruzné typy, jako napfiklad mechanické, kiemenné a MEMS akcelerometry.
Akcelerometr MEMS je hmota zavéSena na pruziné podél méfené osy. Pfi pusobeni
linearniho zrychleni na inertni hmotu se vychyluje jednim smérem a vychylka je umérna
zrychleni. Velikost zrychleni je zjisténa pomoci vzorce (2). IMU obvykle meéfi zrychleni
ve 3 osach. [1]
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F=m-a=c-x 2)

Kde F je sila, m je hmotnost hmoty, a ziskavané zrychleni, c je tuhost pruziny a x je stlaceni
pruziny.

Uhlova rychlost je méfena pomoci gyroskopu. Existuji dva zakladni typy gyroskopu:
mechanické a elektronické. Mechanicky gyroskop mé rotacni téleso ulozené v kloubovém
zavésu, které se otaci v reakci na vstupni sily. Elektronicky gyroskop vyuziva technologii
MEMS a je tvoren kiemikovym cipem, ktery obsahuje mikro mechanické struktury
pro méfeni uhlové rychlosti rotace. Elektronické gyroskopy jsou mensi a lehci
nez mechanické gyroskopy. [1]

1.2 UMISTENi SENZORU NA VOZIDLO

Pro spravné fungovani algoritmu je nezbytné mit senzory na vozidle rozmistény
v optimalnich pozicich. Bude tak zaji§téno idealni zachyceni dat z okoli vozidla. Spravné
umisténé senzory spolecné s vhodné zvolenymi parametry jsou nezbytné pro kvalitni vystupy
algoritmu. Nevhodné umisténi senzorti miize vést k nespolehlivym vystuptim.

1.2.1 UMISTENIi V KAROSERII

Pro priklad umisténi senzort do karoserie byla vybrana Tesla model Y, ktera vyuziva 8 kamer
pro detekci okoli. [3] Déni pred vozidlem sleduji 3 kamery, zabudované nad vnitfnim
zpétnym zrcatkem na pozici 4. Bocni kamery jsou dvojiho typu a jsou umistény symetricky.
Prvni par bocCnich kamer sleduje strany smérem dopfedu a je umistén na pozici3
v B sloupcich. Druhé bo¢ni kamery imituji pohled do zrcatka a jsou umistény na pozici 5 pred
pfednimi dvefmi pod zpétnym zrcitkem. Posledni kamera sméfuje dozadu a je umisténa
nad SPZ na pozici 1. Tesla ovSem vyuziva pro detekci okoli pouze kamery a pfipadné Celni
radar.

Obr. 3 Umisténi snimacu Tesla Model Y [3]

1.2.2 UMISTENi NA STRECHU

Dalsi moznosti je umisténi vétSiny senzorii na stfechu. Umisténi senzori na stfechu zvolilo
vice vyvojovych tymu, zobrazenych v Tab. 1. Tabulka zaroven obsahuje umisténi a pocet
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LiDARAU. [4] Toto umisténi slouzi napfiklad pro testovani a ovéfovani algoritmi v realnem
provozu. Vyhodou tohoto umisténi je implementace na vozidla bez vétSich zasahu
do karoserie. Senzory umistény na stfechu maji vétsi dohled a lepsi vyhled do okoli.

Tab. 1 Umisténi LiDARG raznych vyvojovych tymu [4]

Tym Typ LiDARu Pocet Rozmisténi

Ford Velodyne-16 4 2 na kazdé stran¢ stfechy

Cruise Velodyne-16 5 2 na kazdé strané s 1 uprostied stfechy

Waymo Velodyne-64 1 1 v centru stfechy

Uber Velodyne-64 1 1 v centru stfechy

Baidu Velodyne-16/64 | 2/1 1 Velodyne-64 na vrchu a 1 Velodyne-16
na kazdé stran¢ strechy

Apple Velodyne-16 12 6 vpredu a 6 vzadu stiechy

UM perl lab Velodyne-16/64 | 4/1 2 Velodyne-16 na kazdé strané a 1
Velodyne-64 na vrchu stfechy

Stanford Drivng Team | Velodyne-64 1 1 v centru stfechy

Obr. 4 Umisténi senzoru na stfechu [51]

1.3 NEURONOVE SITE

Pro ziskani informace, zda se v okoli vozidla naléza hledany objekt, je nutné zpracovat
obrazova data z kamer. Pfi dneSnich vypoctovych kapacitach je vhodné pouzit hlubokou
neuronovou sit’ pro pocitacové vidéni. V nasledujicich kapitolach je proto provedena stru¢na

reSerSe neuronovych siti.
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1.3.1 NEURON

Zéakladnim prvkem neuronové sit€ je neuron, ktery je vyobrazen na Obr. 5. Znazornény
neuron ma 5 vstupnich uzli a jeden vystupni. Vypocet vystupni hodnoty neuronu je dan
vztahem (3). [5]

f) = b+<zxi'wi> 3)

Kde @ je aktivacni funkce, b je zkresleni, x; je hodnota vstupniho uzlu, w; je vaha pro dany
uzel a n je poCet vstupnich uzla.

VSTUPNI UZLY

VYSTUPNI

AKTIVACNI
FUNKCE

Obr. 5 Neuron [5]

1.3.2 AKTIVACNiI FUNKCE

Aktivaéni funkce neuronu je matematicka funkce, umoziujici v neuronovych sitich
modelovani nelinearnich vztahi mezi vstupy a vystupy neuronu. Aktivacni funkce pfijima
jako vstup sumu vazenych vstupnich hodnot do neuronu a zkresleni. Nasledné generuje
vystup neuronu. V pocitacovém vidéni jsou nejCastéji pouzivany aktivacni funkce ReLU
a Sigmoid. [6]

RELU (RECTIFIED LINEAR UNIT)

Aktivaéni funkce ReLLU se nejcastéji pouziva ve skrytych vrstvach. Vyuziva se k vynulovani
zapornych hodnot, aby negativné neovliviiovali nasledujici neuron. V piipadé kladné vstupni
hodnoty je vystupni hodnota stejna. Funkce je dana vztahem (4). [6]

f(x) = max(x, 0) “)

BRNO 2023 17



SENZORY, ZPRACOVANIi OBRAZU A PROGRAMY PRO VYTVORENI SIMULACE
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Obr. 6 Aktivacéni funkce ReLU [6]

SIGMOID

Tato aktivacni funkce se nejCastéji pouziva v posledni vrstve, pro ziskani pravdépodobnosti
predikce. Funkce ma vztah (5). [6]
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Obr. 7 Aktivaéni funkce Sigmoid [6]

1.3.3 VRSTVY POUZIVANE V POCITAGOVEM VIDENI

Vrstvy v neuronové siti jsou skupiny neurond, které jsou organizovany do hierarchické
struktury. Kazda vrstva obsahuje soubor neuront, které zpracovavaji vstupni signaly
a generuji vystupni signaly pro dal§i vrstvu. Pro pocitacové vidéni se nejCastéji pouzivaji
konvolu¢ni vrstvy a MaxPooling2D. [6]

KoNVOLUENi VRSTVA

Konvolu¢ni vrstva je zakladni vrstva konvolucnich neuronovych siti, ktera se pouziva
k extrakci ryst nebo pfiznak( ze vstupnich dat. Konvolucni vrstva se sklada z nékolika filtra,
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které se aplikuji na vstupni data pomoci operace konvoluce. Tyto filtry detekuji urcité rysy
v datech a vytvareji tzv. mapy ptiznaka. [6]

MAXPOOLING

MaxPooling je operace, kterd se pouziva v konvolu¢nich neuronovych sitich k redukci
rozmérl mapy priznakd. Tato operace spoCiva v rozdéleni mapy piiznakti na obdélnikové
oblasti a nasledném vybéru nejvétsi hodnoty v kazdé oblasti. Vysledkem je nova mapa
pfiznakd s mens§imi rozmeéry. [6]

1.3.4 UCENI SiTE ZALOZENE NA GRADIENTNIM SESTUPU

Uceni sité zalozené na gradientnim sestupu je metoda uceni neuronovych siti, ktera se snazi
najit optimalni parametry sité, neboli vahy a zkresleni, které minimalizuji ztratovou funkci
na trénovacich datech. Algoritmus gradientniho sestupu zacina nahodnym inicializovanim vah
sité. Poté se provadi iterace, béhem kterych se vypocita gradient ztratové funkce vzhledem
k jednotlivym vaham sit€. Gradient udava smér a velikost nejvétsiho rastu ztratové funkce.
Jeho opacny smér tedy ukazuje, jaké zmény vahami sité povedou ke snizeni ztratové hodnoty.

[6]

Uceni pomoci gradientu se sklada ze dvou kroki. Prvnim je dopfedny prichod siti,
kdy neuronova sit’ pfijima vstupni data a produkuje vystup. To znamena, Ze se vypocitaji
vystupy vSech neuront v siti, vCetné vystupu vystupni vrstvy. Druhym krokem je zpétny
pruchod siti. Chyba, ktera vznikne porovnanim vystupu sit€ s ocfekavanym vystupem
v trénovacich datech, je propagovana zpét skrze sit, aby se urCily pfispévky jednotlivych
neuront k celkové chybé sité. Tento proces se nazyva zpétna propagace chyby. [6]

A
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{ 25
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Obr. 8 Gradientni sestup pro dva parametry. [6]

1.3.5 TECHNIKY ZPRACOVANi OBRAZU

Techniky zpracovani obrazu umoziuji strojim ziskavat, analyzovat a interpretovat obrazova
data. Tyto techniky zahrnuji klasifikaci, detekci objekti a segmentaci obrazu. Diky témto
technikam je mozné automatizovat fadu uloh.
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KLASIFIKACE

Klasifikace obrazu je proces, pii kterém se piifazuji kategorie nebo tfidy k vstupnimu obrazu,
ktery zistane nezménény. Tato technika ma za ukol rozpoznat, o jaky objekt nebo scénu
se jedna na zakladé vizualnich znakd v obraze. Pro trénovani klasifikator jsou pouzivany
trénovaci datasety, které obsahuji obrazy s anotacemi kategorii nebo trid. Klasifikace muze
byt naptiklad vyuzita k rozpoznéavani tvafi pro bezpecnostni ucely. [7].

DETEKCE OBJEKTU

Diky detekci objekta je vytvaren ohraniCujici ramecek kolem sledovanych objektd, aby bylo
mozné identifikovat, kde se na obrazku nachézi. Cile detekce jsou identifikovat, jaké vSechny
objekty jsou na snimku pfitomné a kde se nachazeji, a odfiltrovat sledovany objekt
od ostatnich objektl. Vystupem je matice poctu detekci krat 5 sloupct. V prvnim sloupci
je zapsano, o jakou tfidu se jedna a v dalSich 4 jsou zapsany soufadnice ohranicujicich
rameckt. Obdobnym zptisobem jsou zapsany anotované obrazky pro trénovani. [7]
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Obr. 9 Znazomeni vystupnich hodnot z YOLOvS [39]

SEGMENTACE

Segmentace snimku umoziuje ziskat ze snimku oblast zajmu, kterd je vymezena objektem
na urovni jeho pixeli. Proces segmentace spoCiva v rozdéleni obrazu na rizné oblasti,
nazyvané obrazové objekty. Je provadéna na zakladé vlastnosti obrazu, jako je napftiklad
podobnost nebo diskontinuita. Cilem segmentace je zjednodusit obraz pro lepsi néaslednou
analyzu. [7]

1.3.6 NEURONOVE SIiTE PRO DETEKCI OBJEKTU

V této kapitole jsou predstaveny dvé neuronové sité, které mohou byt vhodné pro vytvarenou
simulaci. FASTER R-CNN je prezentovana, protoze dosahuje vysoké presnosti. YOLO
je nize analyzovano, protoze nabizi vhodnou alternativu mezi rychlosti a pfesnosti.
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FASTER R-CNN

FASTER Region-based Convolutional Neural Network je jeden z nejpiesnéjsich algoritmu
pro detekci objektd v obraze. FASTER R-CNN je slozena z dvojice hlavnich neuronovych
siti. Prvnim z nich je plné konvolu¢ni neuronova sit, ktera navrhuje oblasti (RPN), zatimco
druha je detektor objekti Fast R-CNN, ktery tyto navrzené oblasti vyuziva. Tyto dva moduly
dohromady tvorii jednu integrovanou sit pro detekci objekti. Tato sit’ nauCena na datasetu
Pascal VOC 2007+2012 dosahuje piesnosti mAP 73.2 % pfi rychlosti 7 FPS. [8]

YOLO

You Only Look Once je na rozdil od FASTER R-CNN pouze jedna neuronova sit. YOLO
vyuziva rysy ziskané v celém obrazu pro predikovani vSech ohranicujicich rameckl vsech tfid
souCasn¢ Cehoz je dosazeno nejprve rozdélenim vstupniho snimku na Ctvercové buiky
orozméru S. Pokud stfed ohraniCujiciho ramecku spada do dané bunky, je odpovédna
za detekci daného objektu. Poté kazda bunka vyhodnoti predikci a davéryhodnost
ohraniCujicich rameckt, za které je zodpovédna, a vytvoii skore pravdépodobnosti tfid.
Z tohoto YOLO vytvoii konecnou predikci ohranicujicich ramecka a obvykle odstrani
duplicitni detekce metodou NMS. Tato logika neuronové sit€ umoznuje end-to-end tréning
s detekci v realném Case a zachovani vysoké piesnosti predikce. [9]

: Jiﬂhu

S xS grid on input Final detections

Class probability map

Obr. 10 Znazorméni funkénosti YOLO [9]

V letech 2020 az 2023 po prechodu na frameworku Pytorch [10] bylo vydano mnoho novych
verzi YOLO. Jedna se o verze 5, 6, 7, 8 a jejich modifikace. Kazda verze ma nékolik modelu,
nekteré obsahuji 1 malé modely pro telefony. [11] Jejich srovnani 1ze vidét na Obr. 11.
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Obr. 11 Srovnani modeld jednotlivych verzi YOLO [11]

1.4 DATASET PRO DETEKCI OBJEKTU

Dataset pro detekci objektt je sada dat, ktera obsahuje obrazova data s rucné oznaCenymi
anotacemi o umisténi a typu objektt na obrazku. Tyto datasety se pouZzivaji pro trénovani
a testovani modelti neuronovych siti, které maji za kol detekovat objekty na obrazcich
a pfifadit jim kategorie. [7]

Dataset se nejcCastéji vybira podle dané aplikace. Pro simulaci vytvarenou v této praci, je tieba
vybrat dataset, ktery obsahuje dostatek instanci vozidel. Mnozstvi obrazki na jednu tfidu
by meélo presahovat 1500. Zaroven by na téchto obrazcich mélo byt vice nez 10 000 instanci
dané tfidy. Dal§im faktorem je rozmanitost, ktera musi byt vhodna pro aplikaci neuronové
sité. Samoziejmosti je uplné a pfesné oznaceni vSech instanci. [12]

1.41 MS COCO

Dataset Microsoft Common Objects in Context je velmi rozsahly dataset pro rozpoznéavani
objektt a sémantické segmentace v obrazech. Obsahuje 91 ruznych tiid v 328 tisicich obrazka
s 2,5 miliony oznaCenych instanci. Obrazky jsou ruznorodé, pochazeji z raznych zdroju
a zahrnuji bézné objekty, jako jsou lidé, vozidla, zvifata nebo jidlo. [13] Tento dataset
se vdnesni dobé nejCastéji pouziva pro porovnavani vykonnosti neuronovych o siti
pro pocitacové vidéni.
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Obr. 12 Tridy a pocty jejich instanci obsazené v MS COCO [13]
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1.4.2 URBAN OBJECT DETECTION DATASET

Tento dataset pochazi zexistujicich datovych sad, ze kterych byly vybrany obrazky
pro detekci méstskych objektt. Je rozdéleny do dvou hlavnich skupin. Prvni hlavni skupinu
lze vidét na Obr. 13 a druha se skladd z dopravniho znaceni. Snimky nejCastéji pochazi
z Evropského prostfedi. Informace o anotaci zahrnuji tfidu objektu a soufadnice, které
vymezuji ohraniceni ramecku. [14]
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Obr. 13 Pocet instanci jednotlivych tfid v Urban Object Detection dataset [14]

1.4.3 BDD-100K

Cilem tohoto datasetu bylo vytvofit rozsahly open-source soubor svidei jizdy. Dataset
obsahuje 100 000 videi, které trvaji okolo 40 s. Videa jsou ziskana z prostfedi New Yorku,
oblasti Sanfranciského zalivu a dalSich. Videa jsou navic z riiznych dennich dob a obsahuji
i extrémni povétrnostni podminky jako je snih a dést. Videa byla rozdélena do tii skupin:
trénovaci s 70 000 videi, ovéfovaci s 10 000 videi a testovaci s 20 000 videi. Snimky
pro obrazové ulohy jsou vytvoreny v 10 s z kazdého videa a jsou opatieny anotacemi. [15]
Pocty jednotlivych instanci tfid 1ze vidét na Obr. 14.
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Obr. 14 Pocet instanci jednotlivych tfid v datasetu BDD-100K [15]
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1.5 PROGRAM PRO VYTVORENi SIMULACE

Pro simulaci, vytvarenou v této praci, je nutné pouzit program, ktery umoziuje simulovat
jizdu vozidel a generovat data zimplementovanych senzori ve virtualnim 3D prostiedi
a zaroven podporuje jeho vlozeni.

1.5.1 SIMULINK A DOPLNKY

Simulink je softwarovy program, vyuzivany k modelovani, analyze a simulaci dynamickych
systému. Simulink nabizi vizualni rozhrani, které umozinuje sestavovani modelt. Diky
knihovné standardnich komponent poskytuje snadnou a rychlou tvorbu blokovych diagrama.
Simulink je idealni nastroj pro vyuku simulace realnych provoznich problému, protoze
umoziuje zménu simulaénich algoritma a parametri béhem simulace s intuitivnimi vysledky.
Zejména je uziteny pro studium chovani systému. [16]

AUTOMATED DRIVING TOOLBOX

Automated Driving Toolbox disponuje souborem algoritmt a nastroju, které slouzi k navrhu,
simulaci a testovani systému pro pokrocilé asisten¢ni systémy fidice (ADAS) a autonomni
fizeni. Tento software umoziuje navrhovat a ovéfovat systémy, jako jsou detekce
a rozpoznavani objektd pomoci LiDARu, fuze senzort, planovani trasy a fidici jednotky
vozidla. K dispozici jsou také vizualni a grafické nastroje, které zahrnuji zobrazovani videa,
LiDARu, map a rozsahové zobrazeni z ptaci perspektivy pro pokryti senzort, detekci
a sledovani objektt. [17]

Tento dopln€k nabizi moznost spoleéné simulace, ktera umoziuje modelovani algoritmu
v prostfedi Simulink a vizualizaci jejich vykonu ve virtudlnim simula¢nim prostfedi Unreal
Engine (UE). V ramci tohoto simulacniho prostiedi je mozné konfigurovat predpiipravené
scény nebo vytvaret vlastni a v nich umistovat a pohybovat s vozidly. Je také mozné
nastavovat a umistovat kamerové, lidarové a radarové senzory na vozidla a simulovat jejich

vystupy. [18]

Nastaveni parametrii senzorii v simulaci obecné zahrnuje polohu, orientaci a poCet senzoru
v simulaci. Pro kamerové senzory je napiiklad mozné nastavit rozliSeni kamery, ohniskovou
vzdalenost, opticky stfed a distorzi. Pro lidarové senzory lze nastavit zorné pole, rozliSeni
ve stupnich a detekéni vzdalenost. U radarovych senzord je mozné nastavit parametry
presnosti, frekvence, citlivost a thel zabéru. [19]

1.5.2 PROGRAM PRO VYTVORENI VIRTUALNiHO OKOLi vozIDLA ROADRUNNER

V Automated Driving Toolbox lze simulovat ve 3D prostfedi v UE. Do UE lze také nahrat
i vytvorené virtualni okoli, na kterém lze simulovat realnou dopravni situaci. Pro vytvareni
dopravniho virtualniho okoli byl vybran program RoadRunner od spole¢nosti MathWorks.

RoadRunner slouzi pro navrh a vytvafeni 3D scény interaktivnim zpuisobem. Zaroven
obsahuje velké mnozstvi predchystanych dopravnich znacek, domu, stroma atd., nebo
je mozné vytvorit vlastni modely. Prostfedi muze byt vymodelovano s vysokou podobnosti
k realité, z divodu moznosti vytvoreni virtualniho okoli na modelu relié¢fu zemé s leteckym
snimkem dané oblasti. Virtualni okoli z RoadRunneru se vyuzivaji pro simulaci vyvijenych
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jizdnich systémi. Vytvofena scéna lze exportovat do programti CARLA, Vires VTD,
NVIDIA DRIVE Sim, Baidu Apollo, Cognata, Unity a Unreal Engine. [20]

1.6 SOURADNE SYSTEMY

Bez souradného systému by bylo obtizné popsat polohu objektd v prostoru a provadét
vypocty vzdalenosti, rychlosti nebo zrychleni. Soufadny systém v dynamice vozidel popisuje
norma SAE J670. [21] Tato norma uvadi dva pravotoCivé souradné systémy. Oba maji osu X
ve sméru jizdy. Rozdil nastava v osach Y a Z, kde prvni systém definuje osu Z nahoru
aosuY doleva ve sméru jizdy viz Obr. 15. Systém na obrazku bude v praci pro vozidlo
vyuzivan. Druhy systém ma osy Y a Z obraceng.

Zy; axis

Vehicle

/ reference point

Obr. 15 Soutradny systém vozidla [21]

1.6.1 LOKALNi ABSOLUTNi KARTEZSKY SOURADNICOVY SYSTEM

Svétovy souradnicovy systém ma vyznam pro planovani cest na globalni urovni, lokalizaci,
mapovani a simulaci jizdnich scénaia. V této praci je pouzit kartézsky soufadny systém s osou
Z od zemé nahoru a nulovy bod reprezentuje zemeépisné soutfadnice. Jak je znazornéno
na Obr. 16. Tato soustava soufadnic je vyuzivana modulem Automated driving toolbox
pro fizeni vozidel ve scéné. [22]
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Obr. 16 Znazornéni kartézského systému
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Na Obr. 17 je vyobrazen princip ziskdvani soufadnic detekovanych vozidel. V tomto systému
je mozné pracovat pouze pii neustale znamé pozici vlastniho vozidla na mapé s definovanym
nulovym bodem. Zaroven se pii zvétSujici vzdalenosti od nulového bodu zvétSuje chyba
pfi zpétné projekci na Zemi. Je proto pouzit 1 druhy systém, ktery je popsan v nasledujici
kapitole.

Y-sever
[m] 2
0° = vy
X
[Xy]
[xy]
X-vychod
[m]

Obr. 17 Lokalni absolutni kartézska soustava souradnic

1.6.2 LOKALNi RELATIVNi KARTEZSKY SOURADNICOVY SYSTEM

Pro eliminaci chyby zpusobené 2D projekci je pouzity tento systém, ktery pouziva vlastni
vozidlo jako nulovy bod. Dalsi vyhodou je, ze tento systém dokéaze pracovat bez znamé
polohy na map¢. Je vhodné znat natoCeni vlastniho vozidla pro zachovani os, neni ovSem
to nutné.

Y-severmn
[m] 0°

L,

[xy]

X-vychod

&
[m]

Obr. 18 Lokalni relativni kartézska soustava soufadnic
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2 VYTVORENIi VIRTUALNIHO OKOLI

Pro vytvoreni vérohodného simulacniho modelu je tieba simulovat realné prostiedi. Pro tyto
ucely je vyuzity vySe zminény program RoadRunner, ktery nabizi fadu uzitecnych funkeci,
ulehcujici praci pii vytvareni virtualniho okoli.

2.1 VYTVORENI VIRTUALNIHO OKOLi POMOCi ROADRUNNER

Pii zacatku vytvareni nového virtualniho okoli je potfeba pouzit nastroj World Setting Tool.
Pomoci nastroje se nastavi zemeépisnd §itka a vySka, ktera slouzi pro urCeni nulového
bodu (na Obr. 16) v kartézském sourfadném systému. Pocatek byl zvolen tak, aby celad
simulace probihala do 1 km od pocatku.

2.1.1 SIMULOVANE MiSTO

Na zakladé doporuceni vedouciho prace byla pro simulaci vybrana zatacka ve mésté Policka
na silnici ¢. 34. Vymezeni trasy simulace, okolo které je vymodelované virtualni prostiedi,
je znazornéno na obrazku Obr. 19.
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Obr. 19 Vymezeni simulovaného mista. [52]

2.1.2 PODKLADY PRO TVORBU MODELU

Prvnim podkladem pro vytvorfeni virtualniho okoli byl digitalni model reliéfu (DEM). Ten
je mozny zakoupit pro &eskou republiku na Geoportalu Ceského ufadu zeméméfického
a katastralniho. [23] Byl v8ak vyuzit evropsky DEM, ktery ma vrstevnice v ekvidistanci 25 m.
Je zaroven financovan EU a diky tomu je zdarma. [24] Evropsky model reliéfu nebylo nutné
nastavovat, protoze ma preddefinované svétové zobrazeni. Pro ovéfeni spravného promitani
byli soufadnice a nadmoiskd vyska porovnany s vyznamnym bodem, Palackého vrchem
v Brné. Soutadnice i nadmorka vyska odpovidaji.
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L —

Control Point

Position X 0,000
Y 0,000
z 340,825

Latitude 49,2252419
Longitude  16.5676806

World Position

Obr. 20 Kontrola umisténi DEM pomoci Palackého vrchu

Druhym pouzitym podkladem byl letecky snimek. Byl zakoupeny na Geoportalu CUZK. [23]
Letecky snimek vyuziva soufadnicovy systém S-JTSK. [25] Po vlozeni leteckého snimku byla
provedena kontrola pomoci dvou bodi, zobrazené na Obr. 21

Dalsim moznym zptisobem ziskani leteckého snimku je pouzitim vystfizku a jejich spojenim
v grafickém editoru. Poté se importuje jako letecky snimek a nastavi podle 2 definovatelnych
mist, obdobné jako pii kontrole. Tato moznost, nebyla zvolena z divodu velké Casové
naro€nosti.

51 0

o 49.7116100N, 16.2651717E 8

49 7117722N, 16 2658381

P 2 uh = gull

L

Obr. 21 Kontrola prichyceni leteckého snimku v RoadRunner dole s mapy.cz nahote [52]
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2.1.3 MODELOVANIi VIRTUALNIHO OKOLI

Pfi vytvareni modelu byla nejdfive vytvorena silnice. Tvar a Sitka silnice byly modelovany
pomoci leteckého snimku, promitaného na DEM. Na modelu reliéfu se uchycuji body nastroja
pro vytvareni silnice a povrchu. Po dokonceni modelu silnice byl vymodelovan povrch
a priftazen vhodny material. Na povrch potom byly pfidany rekvizity, napt. stromy, lampy
nebo domy. Pro pfiiblizeni realité byly v programu predpfipravené domy upraveny pomoci
méfitka, aby korespondovaly s obrysem domul zleteckého snimku. Dale bylo vytvofeno
znaceni za stejnym ucelem.

R
i

it ahn -’- *

e e

7o

Obr. 22 Porovnani modelu okoli v UE vlevo s realnou fotkou vpravo z mapy.cz [52]

VYTVORENi ZNACENI

Pro vytvoreni svislého dopravniho znaceni byl pouzit Autocad pro vytvoreni obrysu. [26]
Obrys byl vyexportovan do programu InkScape. [27] V InkScape byl vybarven, vyexportovan
a vlozen do RoadRunner. Vodorovné dopravni znaCeni bylo vytvoreno upravou kopie
jiz predpfipravenych znaeni. Rozméry byly upraveny podle technickych podminek
ministerstva dopravy. [28]

BRNO 2023 29


http://mapy.cz

VYTVORENI VIRTUALNIHO OKOLI

. N.MESTO NAD M.
KUNSTAT

360

LITOMYSL

b

Obr. 23 Vytvorené svislé dopravni znaceni

2.2 OVERENi FUNKCNOSTI SIMULACE NA JEDNODUCHEM MODELU V SIMULINKU

Po nainstalovani piesnych verzi nutnych programt podle [29] probéhlo vytvofeni projektu
pomoci navodu. [30] V piedpfipraveném zakladnim okoli pfedchystaného projektu byla
ovéefena celkova funkénost simulace pomoci jednoduchého modelu zobrazeného na Obr. 24.
Na tomto modelu byla potvrzena funk¢nost kooperace UE se Simulinkem a nasledné byl
model rozsifen o vytvorené virtualni okoli.

Straight Road St}ene.
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Simulation 30 Scene Configuration Simulation 20 Vehicle
With Ground Following

Image Video
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Video Viewer

Caopyright 2019 The MathWorks, Inc.

Obr. 24 Jednoduchy model [30]

2.3 VLOZENi VIRTUALNiIHO OKOLi DO UNREAL ENGINE

Po vymodelovani virtualniho okoli bylo vyexportovano ve formatu pro UE. Pro importovani
okoli do UE byl vyuzity navod. [31] Po nahrani mapy byly zjistény drobné chyby. Nejvétsi
znich je chybéjici dopravni ostrov zndzorné€ny na Obr. 25 vlevo v porovnani s modelem
v RoadRunneru vpravo. Tato chyba je pouze estetickd a na celou simulaci nema vliv,
proto se nebylo chybou dale zabyvano.
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Obr. 25 Nevytvoreny dopravni ostrov vlevo pfi importu do Unreal engine

2.4 VYTVORENI SCENY V DRIVING SCENARIO DESIGNER

Pro vytvofeni jizdni scény v Driving Scenario Designer je zapotfebi soubor ASAM
opendrive, ktery byl vyexportovan z RoadRunneru pro vymodelované okoli. Tento soubor
zobrazi vytvorené silnice, na kterych se vytvoii pohyb vozidel. Tvary silnic jsou v Driving
Scenario Designer pouze informativni, jelikoz simulace probihda v UE. Pohyby vozidel jsou
definovany trajektorii a rychlosti v kazdém bod¢, zobrazeném na Obr. 26 a Tab. 2. Vytvorena
jizdni scéna byla ulozena jako soubor MATLAB data, obsahujici informace o pohybu vozidel.
Celéa navrhnuta scéna jizdy je ukoncena v 9,2 s.

Tab. 2 Zapis Cast bodu vozidel a jejich rychlosti v bodech

Vozidlo Rychlosti v bodech [m-s™!] Casy prijezda body [s]
Hlavni zelené [14, 14, 10, 10, 12, 14] [0, 1,85; 3,35; 5,55; 8,94; 9,52]
Zluté [14, 12, 10, 10, 14, 14] [0; 0,99; 2,68; 5,34; 7,57, 9,25]
Cervené [14, 6, 2, 8,12,14] [0;2,58; 3,64; 6,5; 7.59;9,62]

\ \ \ \ \
40 50 -80 -100 120 140 -160
Y (m)

Obr. 26 Zobrazeni scény jizdy
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2.5 ROzSIiRENi SIMULACNIHO MODELU O JizDNi SCENU

Simula¢ni model byl v Simulinku rozsifen o fizeni vozidel pomoci souboru s jizdni scénou
vytvoteného v Driving Scenario Designer. Pro fizeni vozidel pomoci jizdni scény byl vybran
Simulink model, ktery je vyobrazen na Obr. 27. [32] Nasledné byly v tomto modelu zménény
hodnoty blokii. Bylo nastaveno jiz odzkousené virtualni okoli v bloku 3D Scene
Configuration. V bloku Cuboid Scenario, ktery Cte informace o pohybu vozidel ze souboru
jizdni scény, byla ulozena cesta k souboru scény. Poté byl upraven Simulation 3D Vehicle
with Ground Following, kde byla pro jednotliva vozidla nastavena piedvolena karoserie
a bylo zvoleno, jaké vozidlo z jizdni scény dany blok reprezentuje. Tento Simulink model byl
dale vyuzivan a upravovan az do vysledné verze.
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Obr. 27 RozSifeny model [32]
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3 IMPLEMENTACE SNIiMACU

Pro spravné fungovéni algoritmu je vhodné mit na vozidle vhodné nastavené parametry
snimacd. Tyto parametry by mély byt technologicky podobné parametrim aktualné
dostupnych snimact, aby algoritmu nebyly poskytovany piili§ kvalitni data. Z tohoto davodu
jsou vybrany parametry na zakladé existujicich senzoru.

3.1 LIDAR

Pti hledani vhodného LiDARu byly zvoleny zéakladni kritéria. Prvni kritérium bylo
bezpecnost oci za jakychkoliv okolnosti. Proto kazdy vybrany LiDAR musi mit laser tfidy 1.
Druhé kritérium bylo 360° sniméni. Poslednim kritériem je dosah, ktery by mél byt
minimaln¢ 80 m.

3.1.1 PARAMETRY EXISTUJicicH LIDARU

Z nalezenych nabizenych LiDARG na trhu bylo vybrano 5 LiDARG od dvou vyrobct.
Vsechny zobrazené LiDARy v Tab. 3 spliiyji vySe zminéna kritéria a zaroven jsou vhodné
pro pouziti v automobilovém pramyslu.

Tab. 3 Aktualni LiDARY na trhu

Lidar 360°

Vyrobce Néazev Vertikalni zorné pole / rozliSeni | Hor. rozliSeni | Dosah
Velodyne | HDL-32E [33] 41,33° (10,67° -30,67°) /1,33° | 0,1°-0,4° | 100 m

Velodyne PUCK [34] 30° (£15°) /2° 0,1°-0,4° | 100 m
Velodyne | PUCK Hi-Res [35] 20° (¢£10°) /1,33° 0,1°-0,4° | 100 m
Ouster | OS2 (REV.7) [36] 22,5° (£11,25°) /0,35° 0,176°-0,7° | 200 m
Ouster | OS1 (REV.7) [37] 45° (£22,5°) /0,7° 0,176°-0,7° | 90 m

3.1.2 ZVOLENi PARAMETRU LIDARU

Z prezentovanych LiDARG byly nejprve vylou¢en Velodyne HDL-32E, protoze
ma nadbytecné velké zaporné zorné pole, které by nebylo vyuzito z divodu zasahovani
paprski do vozidla. Velodyne LiDAR PUCK nebyl wvyuzit zdavodu velkého uhlu
vertikalniho rozliSeni, které by bylo nedostatecné. Jako prvni byly nastaveny parametry podle
Velodyne PUCK Hi-Res, ktery byl zvolen jako kompromis mezi vykonem a cenou. Bylo v§ak
zjisténo, ze vertikalni rozliseni 1,33° je nedostatecné jiz pti 65 m, viz Obr. 28. Do obrazku byl
ptidan pohled na vozidlo, ktery odpovida kroku, ve kterém bylo vozidlo Spatné zachycené
LiDARem. Z divodu potieby dostate¢ného rozliSeni byly vyuzivany parametry Ouster OS2.

BRNO 2023 33



IMPLEMENTACE SNIMACU
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Obr. 28 LiDAR s vertikalnim rozliSenim po 1,33°

3.2 KAMERA

Pfi vybéru kamery bylo vychazeno z rozliSeni obrazového snimace a podle potieby thlu
zorného pole byla dopocitana ohniskova vzdalenost, ktera se zadava do bloku Simulation 3D
Camera. V praxi by byl pro obrazovy senzor vytvoren odpovidajici objektiv.

3.2.1 DOSTUPNE OBRAZOVE SENZORY

K porovnavani byly vybrany optické senzory od vyrobci Samsung [38] a Sony [39].
Od kazdého byly vybrany dva senzory pro vyhodnoceni. Hlavnim parametrem
pro posuzovani bylo rozliseni.

Tab. 4 Optické senzory

Nazev RozliSeni Filtr

Samsung ISOCELL 3B6 1920 x 1536 (2,95 Mpx) RGGB/RCCB
Samsung ISOCELL Auto 4AC 1280 x 960 (1,23 Mpx) RGB
Sony IMX390CQV 1920 x 1080 (2,07 Mpx) RGB
Sony IMX224 1280 x 960 (1,23 Mpx) RGB
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3.2.2 VYBER Z OBRAZOVYCH SENZORU

Vybrany byly Sony IMX390CQV s rozliSenim FullHD z divodu dostatecného rozliseni.
Snima¢ Samsung ISOCELL 3B6 ma pfili§ velké vertikalni rozliSeni 1536 px, které by nebylo
vyuzité v celém rozsahu a zvySovalo by naroky na zpracovani obrazu. Ostatni obrazové
snimace nedisponuji dostateCnym rozliSenim.

3.2.3 VYPOCGET ZORNEHO POLE

Pro vypocet ohniskové vzdalenosti s definovanym zornym polem kamery je uvazovan model
dirkové kamery. Pro vypocet ohniskové vzdalenosti je vyuzit upraveny vztah (1). Po zjisténi
ohniskové vzdalenosti pomoci vzorce (6) bylo dopocitano vertikalni zorné pole rovnici (7).
Ohniskova vzdalenost se do bloku Simulation 3D Camera zadava pouze v pixelech, proto
vypocty (6) a (7) probihaly pouze v pixelech. Pro ziskani realné ohniskové vzdalenosti
je potieba vysledek vynasobit velikosti pixelu.

¢ (9) x_t (60) 1920—1663 ©)
f—anzz—an2 > = px

@ =2-tan”?! (L) =2-tan”?! (ﬂ) = 35,98° 7
B 2-f) 2-1663) 77 )

Kde x je horizontalni rozliSeni obrazového senzoru a y je vertikalni rozliSeni obrazového
senzoru.

3.3 PRIDANi SENZORU DO SIMULACE

Samotné bloky senzort v Simulinku byly vybrany z knihovny Automated Driving Toolbox.
[19] Senzory byly upraveny dle parametra z vybranych senzort z ptedchozich kapitol. Jejich
umisténi na vozidle bude detailn€ji popsano v nasledujicich kapitolach. Konkrétni umisténi
jednotlivych senzort bylo méfeno z vnéjSich rozmeéra karoserie.

3.4 ZVOLENE VOZIDLO A JEHO UPRAVA V SIMULACI

Pro tuto praci bylo zvoleno vozidlo Skoda Octavia 4. generace [40], protoze v roce 2022
to byl nejprodavanégjsi model na ceském trhu. [41] Po zvoleni vozidla bylo pfistoupeno k jeho
implementaci do simulace. Kvalitni sitové modely vozidla jsou prodavany za velmi vysokou
cenu, byl proto pouzit predpfipraveny model s nejpodobnéjsi karoserii, kterym byl Sedan
[42]. Poté byly pomérove upraveny vnéjsi rozmeéry vozidla v UE Blueprint [43] pomoci bloku
Transform (Modify) Bone.
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Obr. 29 Blok Transform Bone

3.5 NAVRHY UMISTENi SNiMACU NA VOZIDLE

Existujici varianty umisténi senzorti na vozidlo jsou popsany v kapitole 1.2. V nasledujicich
podkapitolach jsou predstaveny vlastni navrhy umisténi z davodu aplikace na konkrétni
vozidlo. Koétovani senzord je provadéno od geometrického stiedu vozidla, ktery je na Obr. 30
a Obr. 31 zobrazen Cervenym kfizem a v simulaci je vyuzivan pro ziskani soufadnic vlastniho
vozidla.

3.5.1 NAVRH UMiSTENi DO KAROSERIE

Pro toto osazeni bylo pouzito 6 kamer pro ziskani 360° zorné pole znazornénych na Obr. 30.
Jedna z kamer je namifena vpied a umisténa do vnitfniho zpétného zrcatka ve vysce 1350 mm
se zornym uhlem 60°. Prvni par bo¢nich kamer je umistén ve vnéjSim zpétném zrcatku
ve vy$ce 1020 mm se zornym thlem 65°. Spolecné s predni kamerou zabiraji thel 180°. Dalsi
par bo¢nich kamer je umistén taktéz ve vné&jSich zpétnych zrcatkach a imituje pohled
do vné&jSich zpétnych zrcatek ve vysSce 1040 mm se zornym uhlem 65°. Posledni kamera
je umisténa u zadniho vnitiniho brzdového svétla ve vySce 1350 mm se zornym thlem 70°.
Okolni kamery maji lehce zvétSené zorné pole, aby pokryly slepa mista v mezerach mezi
kamerami. K tomuto rozmisténi kamer bylo zvazovano umisténi LiDARu na stfechu.
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Obr. 30 Navrh umisténi do karoserie

3.5.2 NAVRH UMISTENi NA STRECHU

Vytvoreny navrh umisténi snimacli na stfechu se sklada ze 6 kamer pro 360° zorné pole.
Kazd4 kamera ma zorné pole 60° a jsou rozmistény po 60°. Kamery jsou umisténé 80 mm
nad stfechou ve vysSce 1557 mm. Zaroven je do stiedu senzort, vyznaCenym zelen€, umistén
LiDAR o 120 mm nad kamery. Vertikalni uhel pro kamery byl zvolen 0°.
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Obr. 31 Navrh umisténi na stfechu
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3.5.3 VoOLBA UMiISTENi SNIMACU NA VOZIDLE

V néavrhu do karoserie se umisténi LIDARu na stfechu ukézalo jako nevhodné feseni, protoze
pii prijezdu kolem svislého dopravniho znaeni bylo vozidlo detekovano, ovSem vSechny
body vzdalenosti z LiDARu zasahovali do znaceni. Z tohoto divodu je vhodné, aby byl
LiDAR v blizkosti kamery. Proto by muselo byt umisténo 6 lidard se zornym polem
podobnym kameram. Pfi pfidani LiDARG by v tomto navrhu muselo byt nové zpracovano
jejich umisténi.

Senzory na stieSe vozidla maji lepsi viditelnost okolniho prostiedi. Tato zlepsena viditelnost
je uzite¢na v ranych fazich vyvoje algoritmu, kdy je tfeba shromazdit co nejvice informaci,
pro pochopeni chovani systému a detekovani potencialnich prekazek. Udrzenim senzora
ve fixni poloze na horni ¢asti vozu se eliminuje potieba simulovat slozité pohyby potrebné
pro senzory namontované na jinych ¢astech vozidla.

Pro vyvoj softwaru a ovéreni funkCnosti v realném provozu je varianta umisténi senzoru
na stfechu lep§i z hlediska jednoduchosti osazeni na jiz existujici vozidla. Tuto variantu je
mozné vytvofit a pfipevnit k vozidlu jako celek. Diky tomu bude zaroveni jednodusi kalibrace
senzortl. Z téchto divodi bylo zvoleno umisténi senzorl na stfechu, kterym muze byt v
provozu ovéiena realnost simulace. Z divodu vyuzivani tohoto umisténi v simulaci, byl
vytvoren vizualni koncep¢ni navrh umisténi kamer s LIDARem, ktery lze vidét na Obr. 32.

Obr. 32 Vizualizace koncepéniho navrhu
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4 VYTVORENi ALGORITMU PRO PREDIKCI POHYBU

JEDNOTLIVYCH OBJEKTU

Tato kapitola popisuje vytvoreny algoritmus pro predikovani pohybu detekovanych objektu.
Logika algoritmu je zalozena na vystupnich hodnotach z neuronové sité, tedy soufadnic
ohraniCujicich rameckt detekované tiidy vozidla, které ukazuji kde se vozidlo na kamefte
naléza. Nasledn€ se soufadnice prepocitaji na vertikalni a horizontalni thel v kamete. Poté se
za pomoci ziskanych u©hli a natoCeni kamery vici vozidlu vyhleda vzdalenost
pomoci LiDARu. Tyto hodnoty se ptepocitaji do kartézskych soufadnych systémua. Pomoci
detekovanych soufadnic vozidel bude ziskana kfivka regrese druhého fadu, ktera by meéla
odpovidat trajektorii, po které vozidlo nejspiSe pojede a ziskan kruh reprezentujici dréhu,
kterou je vozidlo schopno ujet za dobu predikce. Prostfednictvim jejich praniku budou
ziskany predikované soufadnice. Doba predikce je Cas, za ktery se bude vozidlo nalézat
na predikovanych soufadnicich. Samotna simulace bude probihat pfi konstantnich
32 snimcich za sekundu, protoze se uz 30 snimkt za sekundu lidskému oku jevi jako plynuly

obraz.
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Obr. 33 Logika algoritmu
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4.1 ZVOLENi NEURONOVE SITE PRO DETEKCI OBJEKTU

Z neuronovych siti, které byly zminény v kapitole 1.3.6. je nejvhodnéjsi architekturou
pro tuto zaveéreCnou pract YOLO, diky jeji rozmanitosti variant, vysokému mAP a predevsim
zpracovavani snimku v realném Case. Mezi zvazované varianty patii vSechny verze, které
pracuji na frameworku PyTorch, tedy YOLOv5-7, YOLOv6-2, YOLOvV7 a YOLOVS.

Pii vybéru varianty YOLO pro detekci objekti byl zvazen vykon modeld jednotlivych
neuronovych siti. Tento vykon je uren pomérem presnosti a rychlosti zpracovani snimku.
Kromé toho bylo nutné zajistit propojitelnost se simulaci.

Ze srovnani v kap. 1.3.6 na Obr. 11 vyplyva, ze nejlepsi volbou je YOLOvVS. YOLOVS-7 ma
oproti ostatnim nizsi presnost mAP pfi stejné rychlosti zpracovani jednoho snimku. YOLOv7
obsahuje pouze velké velikostni modely s velkym mnozstvim parametri. To neni vhodné,
protoze pii jejich pouziti by byl nutny vysoky vypocetni vykon. Rozdily mezi YOLOVS
a YOLOV6-2 jsou u malych model zanedbatelné. Od modelu M a vétsich je vhodnéjsi verze
8, protoze dosahuje vyssi presnosti s krat§i dobou zpracovani snimku. Z tohoto divodu bylo
zvolena YOLOVS, konkrétné stfedni model YOLOv8m a nejmensi model YOLOvVS8n, které
budou dale porovnany pfi pouziti v simulaci.

4.2 ZVOLENi DATASETU

Z dataseti popsanych v kapitole 1.4 byl vybran BDD-100K, protoZe se jedna o rozsahly
soubor dat, ktery nejlépe vystihuje prostiedi, do néhoz bude sit’ nasazena. Hlavnim divodem
vybéru je, Ze tento dataset je sloZzen ze snimku riznych typu vozidel pofizenych v rozdilnych
meéstech s riznymi klimatickymi podminkami. BDD-100K také obsahuje vice nez dostatecny
pocet instanci tfidy vozidlo.

4.3 INSTALACE A TRENOVANI SIiTE

Po zvoleni vhodné neuronové sité pro detekci objektl a datasetu bylo nutné nainstalovat
platformu YOLOVS, kterda je napsana v Pythonu. Instalace byla provedena pifikazem pip
install ultralytics. [11] Tento pfikaz v sobé zahrnuje instalaci repozitafe a vSech
pottebnych knihoven pro spravnou funk¢nost. Nasledné byla naistalovana kompatibilni verze
platformy CUDA [44] a framework PyTorch [10]. Déle byla naistalovana knihovna CUDNN
[45].

Trénovani probihalo na stolni pocitaCové sestavé s procesorem AMD Ryzen 5 5600G,
grafickou kartou Nvidia GeForce RTX 3060 12 GB a RAM 48 GB 3,6 GHz. Pro spusténi
uCeni byl potieba piistupovy soubor obsahujici cesty k obrazkiim a textovym souborim
s anotacemi z trénovaci a validacni slozky datasetu. [46] Zvoleny dataset obsahuje tyto
informace ve formatu Scalabel. [47] Informace proto bylo nutné prevést do spravného
formatu YOLO. Od autora BDD-100K existuje Python script pro pfevod do COCO formatu.
[48] Pro pievod do formatu YOLO byl k dispozici script v Pythonu od tviirce YOLO. [49]
Nasledné¢ byl do vhodné slozky vytvoren pristupovy soubor BDD-100k.yaml pro uceni
modelt YOLOVS na datasetu BDD-100K.
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E  Bop-10okyaml

Soubor Upravit  Zobrazit

# Ultralytics YOLO # , GPL-3.8 license

path: E:%\bdd180k'180k'\YoloFormatBDD188K # dataset root dir

train: images/train # train images (relative to 'path’) 4 images
val: images/val # val images (relative to "path’) 4 images

test: images/test

# Classes
names :
@: pedestrian
1: rider
car
bus
truck
bicycle
motorcycle
traffic light
traffic sign
train

W00 =] O WA pa

Rédek 1, slou pec 100 % Unix {LF)

Obr. 34 Pfistupovy soubor BDD-100k.yaml

Po tomto kroku je mozné spustit uceni, které bylo provedeno pomoci ptikazového radku
ptikazem:

yolo detect train data=BDD-100k.yaml model=yolov8n.yaml epochs=100
imgsz=640 batch=60 device=0

V tomto piikazu je specifikovano, ze platforma YOLOvV8 bude trénovat model pro detekci
objektl na datasetu popsanym v BDD-100k.yaml. Dale je v piikazu napsano, ktery model
bude trénovan, pocet epoch trénovani, informace o velikosti formatu modelu, pocet obrazku
v davce pro jednu iteraci a informaci o specifikaci zafizeni které bude pro trénovani pouzito,
pfi¢emz O znamena prvni grafickd karta. Pro spravné natrénovani je potieba hlidat trénovaci
a validacni ztraty, aby nedoslo k preucent sité.

4.4 VYSLEDKY TRENOVANI

Stfedni model YOLOv8m byl trénovan 105 hodin. Z analyzy trénovacich a validacnich ztrat
na Obr. 35 lze vyvodit, ze prfeuceni modelu nenastalo a lze tedy predpokladat jeho spravnou
funk¢nost.
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Obr. 35 Trénovaci a validaéni ztrata modelu YOLOv8m

Na Obr. 36 se nachazi graf obsahujici PR kfivky, s hodnoty primérné presnosti (AP) pro
trénované tiidy, vCetn€ prameéru pro vSechny tfidy (mAP) pfi prahové hodnoté Intersection-
over-Union (IOU) t=0,5. Z grafu vyplyva, ze mira natrénovani sit€ odpovida poctim instanci
jednotlivych tiid. Toto Ize nejlépe prezentovat na tfidach vozidlo a vlak. Instanci tfidy vozidlo
bylo nejvice, tudiz bylo jeji natrénovani nejlepsi a na druhé strané tfida vlak, v niz je instanci
minimum a sit je tak pro tfidu vlak nepouzitelnd. Celkovad hodnota natrénovani sité
mAP@0.5 = 0,557 je horsi v porovnani s hodnotou mAP@0.5 = 0,68, prezentovanou tvurci
platformy YOLO na datasetu COCO. [50] Pro tfidu vozidlo je vysledna hodnota mAP@0.5 =
0,808, tudiz lze ocekavat spravnou detekci vozidel pomoci tohoto modelu.

Precision-Recall Curve

—— pedestrian 0.659
rider 0.491
car 0.808
bus 0.652
truck 0.668
bicycle 0.503
motorcycle 0.479
traffic light 0.623
traffic sign 0.682
train 0.004

= 3| classes 0.557 mAP@0.5

Precision

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Recall

Obr. 36 Graf s PR kfivkami pro YOLOv8m v¢etné hodnot AP a mAP
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U nejmensiho modelu YOLOv8n trénovani trvalo 30 hodin a probihalo obdobné jako
u sttedniho modelu. Zde je vyssi trénovaci a validacni ztrata, ktera je zplisobena mens§im
modelem.

YOLOv8n
35
3
—— Trénovad ztrita
Validadni ztrata
25
2
=
e
O
-
]
15
05
0
1} 10 20 30 40 50 60 70 BO 90 100
Epochy

Obr. 37 Trénovaci a valida¢ni ztrata modelu YOLOv8n

Podle ztratové kiivky bylo mozné odhadnout, ze i vysledné mAP bude mensi v porovnani
se sttednim modelem. Zde je opét nizsi hodnota mAP@0,5 = 0,449, nez mAP@0,5 = 0,53,
které dle autorti dosahuje sit’ na datasetu COCO. Pro tfidu vozidlo model dosahuje hodnoty
mAP@(.5 = 0,749. Tudiz i u tohoto modelu lze ocekavat spravnou detekci vozidel.

Precision-Recall Curve

—— pedestrian 0.524
rider 0.337

car 0.749

bus 0.552

truck 0.577
bicycle 0.343
motorcycle 0.330
traffic light 0.511
traffic sign 0.562

08

06 .
- train 0.001
% = gl classes 0.449 mAP@0.5
iz}
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Obr. 38 Graf s PR kfivkami pro YOLOv8n v¢etné hodnot AP a mAP
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4.5 IMPLEMENTACE NEURONOVE SiTE DO SIMULINKU

Pro vlozeni neuronové sit€¢ do Simulinku byly pro jednotlivé kamery vytvoreny funkce, které
v jednotlivych krocich ukladaji fotky do ptfifazeného adresate zobrazeného na Obr. 39. Poté je
piikazovym tadkem spusténa platforma YOLOvV8 pomoci funkce system, kterd zpracovava
ulozené snimky.

function [boxes, labels] = detectObjectYoloV8Front(image, time)

resWidth=1920;
resHeight=1080;

(U] non non

coder.extrinsic("imwrite","system","delete", "readmatrix”,"exist","fullfile","cd")

labels=zeros(20,1);
boxes=zeros(20,5);

model=fullfile(cd, 'yoloWeight\best.pt');

imgPath = fullfile(cd, 'TempSimPhoto\yolov8\Front\In\input image.jpg');

proj = fullfile(cd, 'TempSimPhoto\yolov8\Front\Out');

txtFile = fullfile(cd,
'TempSimPhoto\yolov8\Front\Out\predict\labels\input_ image.txt"');

if exist(txtFile,"file")
delete(txtFile)
end

imwrite(image, imgPath);

if not(isempty(image)) && time > 0.05
% prikaz pro spusténi YOLO v cmd
command = sprintf('yolo predict model="%s" source="%s" project="%s"
save_txt=True exist_ok=True save=True conf=0.5', model, imgPath, proj);
% Spustit prikaz
[~, ~] = system(command);

% Nacist vystup a extrahovat boundary boxy a popisky
if exist(txtFile, 'file')

boxes = readmatrix(txtFile);

labels = boxes(:,1)+1;

boxes(:,1) = boxes(:,2).*resWidht;

boxes(:,2) = boxes(:,3).*resHeight;
boxes(:,3) = boxes(:,4).*resWidht;

boxes(:,4) = boxes(:,5).*resHeight;
boxes(:,5) = 0;

end

boxes = boxes(any(boxes,2), :);

labels = labels(any(labels,2), :);
end

Neékteré funkce pouzité v kodu nejsou podporovany pro kompilaci Simulinkem a proto musi
byt deklarovany jako vnéjsi funkce pomoci coder.extrinsic. Nasleduje inicializace vystupnich
proménnych. Poté jsou v kodu nastaveny relativni cesty pro soubory. V prvni relativni cesté
ulozené v proménné model je cesta slouzici k nacteni nauceného modelu na platformé
YOLOVS. Druha relativni cesta ulozena v imgPath slouzi k ulozeni obrazku ke zpracovani
neuronovou siti. Treti relativni cesta ulozena v proj slouzi k uloZeni zpracovanych soubort,
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kterymi jsou obrazek pro vizualizaci a textovy soubor s hodnotami soufadnic ohranicujicich
rameckt detekovanych objektd popsanych v kapitole 1.3.5. Posledni relativni cesta je
ke zminénému textovému souboru a je ulozena v txtFile. Pii zpracovani nového snimku
se hodnoty ukladaji na nové fadky ve stejném textovém souboru, je tedy tieba vzdy smazat
textovy soubor pro vytvoreni nového s aktualnimi hodnotami. Poté je ulozen novy snimek
do pfislusného adresate pomoci funkce imwrite. Ptikaz vkladany do funkce system se sklada
z ptikazu spoustéjici platformu YOLOvVS8 (yolo), poté nasleduje predict coz znamena
vyhodnoceni predikce objekti na obrazku, poté jsou v piikazu vlozené vSechny relativni cesty
k souborim s vyjimkou zxtFile. Nasleduje save_txt, slouzici k uloZeni textového souboru
s hodnotami ohraniCujicich ramecka. Dale exist_ok znaci ukladani do stejné slozky
anevytvari inkrementadlné nové slozky. Nasledné save ukladda vystupni obrazek
pro vizualizaci. Poslednim je conf, ktery urCuje minimalni prah davéryhodnosti objekti.
Prikaz se spousti pouze v pfipadé, ze existuje snimek vygenerovany simulaci a ¢as simulace je
vétsi nez 0,05 s z davodu inicializace simulace.

TempSimPhoto — yolov8 — Back— In — input_image.png
—I:Out— pFEdiCt—Llabels —input_image txt
input_image.png
— BackLeft - In — input_image.png
Iom— DFEdiCt—Eabels —input_image.txt
input_image.png
— BackRight — In — input_image png
—[Out— predict—labels —input_image.txt
—Linput_image.png
—Front — In — input_image.png
TOUfPFEdiCt—Eabels —input_image.txt
input_image.png
—FrontLeft ——In — input_image.png
—[Out— pr9dict—Llabels —input_image txt
input_image.png

—FrontRight —[ In — input_image.png
Out— pfediCt—Eabels —input_image txt
input_image.png

Obr. 39 Struktura adresare

Po ziskani textového souboru s tfidami a soufadnicemi detekovanych objektt zpracovaného
snimku pomoci modelu YOLOvV8 jsou informace ze souboru preCteny pomoci funkce
readmatrix. Informace jsou nasledné rozdéleny na ocislované tfidy detekovanych objekta
do proménné labels. Hodnota vSech tfid je zvySena o 1, protoze MATLAB vyuziva
indexovani od 1 a fadky s nulou jsou nasledné mazany. Ohranicujici ramecky byly ponechany
v proménné boxes a jsou vynasobeny poctem pixelt v pfisluSném sméru, aby odpovidaly
soufadnicim puavodniho obrazu. Byly ov§em posunuty na 1. az 4. sloupec v boxes. Nasledné
byly vymazany fadky obsahujici nuly. Proménné labels a boxes slouzi pro dalsi zpracovani.
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4.6 POPIS ZAKLADNICH FUNKCi ALGORITMU

V této kapitole jsou popisovany pouze vyznamné casti kodu jednotlivych funkci. Cely
algoritmus je ulozen v piiloze. Casti, kde by byl popis funkci zdlouhavy nebo slozity, jsou
nahrazeny vyvojovym diagramem. Pro vytvofeni zakladu algoritmu bylo postupovéano dle
zakladni logiky, prezentované vyse.

4.6.1 FUNKCE PRO VOZIDLO SE SENZORY

Funkce EgoMove slouzi pro zpracovani pohybu vlastniho vozidla. Ze simulace byla ziskana
data o poloze geometrického stiedu v lokalnim absolutnim kartézském systému. Pomoci
ziskanych hodnot byla vypocitana rychlost, zrychleni a natoCeni vici severu. Pro vypocet
rychlosti byla pouzita rovnice (8) a pro vypocet zrychleni rovnice (9). Hodnoty jsou ve funkci
ukladany do trvalych proménnych. Pred ulozenim nové hodnoty jsou minulé hodnoty nejdiive
posunuty o fadek nize pomoci funkce circshift a posledni fadek s hodnotami se vrati na prvni
a je pfepsan nove ziskanymi hodnotami. Tato metoda se nazyva FIFO (First In First Out).

\0x2 + dy? @®)

VE T ot

ov )

GIE

Kde v je rychlost, dx je zména polohy v ose X, dy je zména polohy v ose Y, 0t je zména
Casu, a je zrychleni, 0v je zména rychlosti.

Natoceni vozidla vici severu bylo zjisténo pomoci rozdili v osach X a Y. Nejdiive byl
pomoci podminky if-elseif zjistén kvadrant sméru pohybu a poté pomoci prislusné funkce
dopocitano presné natoceni vozidla, jak Ize vidét na kodu nize.

if deltaX >= @ && sign(deltaY) == 1 && not(deltaY == 0)
orientCar = atand(deltaX/deltaY);

elseif deltaY == @ && sign(deltaX) ==
orientCar = 90;

elseif sign(deltaX) == 1 && delta¥Y <= 0 && not(deltaX == 0)
orientCar = -atand(deltaY/deltaX) + 90;

elseif deltaX == @ && sign(deltaY) == -1
orientCar = 180;
elseif deltaX <= @ && sign(delta¥Y) == -1 && not(delta¥Y == 0)
orientCar = atand(deltaX/deltaY) + 180;
elseif deltaY == 0@ && sign(deltaX) == -1
orientCar = 270;
else
orientCar = -atand(deltaY/deltaX) + 270;
end

Hodnoty rychlosti, zrychleni a natoceni byly uloZeny do vystupni proménné ego této funkce.
Jsou vyuzity pro predikovani trajektorie vlastniho vozidla ve funkci AbsolutPredict, ktera je
popsana v kapitole 4.6.7. Dale je pouzito natoCeni vici severu ve funkci pro prevedeni
vzdalenosti a horizontalniho uhlu do lokalniho absolutniho systému, kterd je popsana
v kapitole 4.6.6. Tato funkce EgoMove byla pozd€ji nahrazena funkci EgoSimlmu
popisovanou v kapitole 4.7.6.
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4.6.2 FUNKCE PRO PREVOD Z OHRANICUJiICIHO BOXU NA UHEL

Funkce BoxToAngle prevadi soufadnice stfedi ohraniCujicich rameckd ze zpracovanych
snimk pomoci modelu YOLOVS na horizontalni a vertikalni uhly. Pro pfepocitani je tieba
znat zorné pole, rozliSeni kamer a natoCeni kamer. Tyto hodnoty byly v algoritmu zadany jako
konstanty.

midleOfBoxes = [(boxes (:,1)) (boxes (:,2))];

detectAngle(:,1)
detectAngle(:,2)
detectAngle(:,1)

(midleOfBoxes(:,1) .* horFov / imgSize(1)) - (horFov/2));
(midleOfBoxes(:,2) .* vertFov / imgSize(2)) - (vertFov/2);
detectAngle(:,1) + alfa; % otoceni kamery

Nejprve byly hodnoty stfedd ohranicujicich rameckt ulozeny do proménné midleOfBoxes.
V prvnim sloupci jsou ulozeny horizontalni soufadnice stfedi ohraniCujicich ramecka
a ve druhém vertikalni soufadnice stfedi polohy v kamefe. Poté pomoci vSech zminénych
udaju byly soufadnice prepocteny na horizontalni a vertikalni uhly a uloZzeny do proménné
detectAngle, kterd je vystupni proménnou z funkce. Nasledn€ jsou horizontéalni uhly upraveny
podle natoCeni kamery vuci LiDARu, ktery je znazornén na nasledujicim obrazku.
Horizontalni natoCeni kamery je ulozeno v proménné alfa.

X /N Smér
pohybu
dopredu
i 1 0°
R
a=0°

Obr. 40 Horizontalni thel ke kamefte vpravo a vertikalni zomy tihel kamery i LiDARu vlevo

4.6.3 FILTRACE TRiD DETEKOVANYCH OBJEKTU

Tato prace je zaméfena na detekci a zpracovani vozidel v obraze, proto je k tomuto ucelu
implementovan kod, ktery filtruje vozidla ze vSech detekovanych objekti. Tim v dalSich
krocich umoziiuje praci pouze s vozidly.

for i = 1:size(boxes,1)
switch labels(i,1)
case 3
carBBoxes(i,1:4) = boxes(i,1:4);
end
end

BRNO 2023 47



VYTVORENI ALGORITMU PRO PREDIKCI POHYBU JEDNOTLIVYCH OBJEKTU

V kodu byla pouzita podminka switch z divodu umoznéni doplnéni dalSich tfid, jako
napiiklad osob. Tiidy jsou Ciseln€é oznaceny podle pristupového souboru, zobrazeného
na Obr. 34, tudiz jsou pfimo zavislé na zvoleném datasetu. Informace o detekované tiidé
se nachazi v proménné labels. Tato podminka switch byla vlozena do cyklu for, ktery ma
pocet iteraci zavisly na poctu detekovanych objekti. Tento kod se nachazi na zaatku
ve funkci BoxToAngle. Po implementaci tohoto kodu byla upravena proménna midleOfBoxes,
protoze jejim vstupem byla nové proménna carBBoxes, namisto boxes.

4.6.4 FUNKCE TRIiDENi HODNOT PRO JEDNOTLIVA VOZIDLA

V algoritmu byla vytvotena funkce CarSort tfidéni dat pro jednotliva vozidla, protoze model
YOLOV8 neobsahuje jednoznac¢né urceni detekovanych objektd. Nabizi informaci, jakou tfidu
detekoval, jak bylo znazornéno na Obr. 9 v kapitole 1.3.5, ale nerozliSuje rizné objekty jedné
tfidy. Touto funkci CarSort se zamezi nahodnému pfifazovani hodnot jednotlivym vozidlam.
Zde je zobrazen zjednoduSeny vyvojovy diagram vyobrazujici pouze zakladni logiku tfidéni.
Funkce byla rozsifena a kompletni vyvojovy diagram je popsan v kapitole 4.7.4 na rozsifené

verzi funkce.
( CarSort )
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Zakladni logika tfidéni vozidel je zaloZena na tfidéni dle nejmensi odchylky horizontalniho
uhlu detekovanych vozidel oproti predchozimu kroku. Vystupem jsou v kazdém kroku
sefazena vozidla podle fadki, na kterych se nachazely v minulem kroku. Samotné tfidéni
zaCind podminkou IF, pomoci které je porovnavan pocet vozidel aktualné detekovanych
s poCtem aut detekovanych v minulém kroku. Z tohoto algoritmus ziskd informaci, zda je
pocet vozidel v aktualnim kroku stejny, vétsi nebo mensi. Podle této informace se algoritmus
rozhoduje, co bude provedeno, viz Obr. 41.

Pfi zmizeni vozidla je poslana do funkce AbsolutPredict informace o tom, z jaké pozice
vozidlo zmizelo. Data zmizelého vozidla jsou smazany pomoci posunuti vSech nasledujicich
sloupcti na pozici o jednu mensi az do posledniho inicializovaného sloupce a posledni je
vynulovan. Tim dojde k pfepsani zmizelého vozidla. Toto mazani je aplikovano ve vSech
trvalych proménnych, forméatu pole bunék.

4.6.5 FUNKCE PRO ZiSKANi VZDALENOSTI

Dalsi vytvotena funkce DistanceFromLidar slouzi pro ziskani vzdalenosti detekovaného
vozidla. Pro synchronizaci vertikalniho a horizontalniho uhlu zorného pole kamery s lidarem
bylo vychazeno z Obr. 40. Poté byl vertikalni a horizontalni uhel detekovaného vozidla
prepocitan na hodnoty odpovidajici pozici fadku a sloupce ve kterych se hledana vzdalenost
nachazi v matici vzdalenosti generované LiDARem.

for i = 1:size(sortedAngle, 1)
col = 1 + round(sortedAngle(i,1)/360 * (900-1));
row = round((sortedAngle(i,2)/20) * 16)+8;
distFromLid(i, 1) = lidarDist(row, col);
distFromLid(i, 2) sortedAngle(i, 1);

end

Hodnoty musely byt zaokrouhleny, protoze fadky a sloupce jsou pouze celociselné hodnoty.
Pomoci proménnych fadku row a sloupce col byla vyhledana vzdalenost pro jednotliva i-ta
vozidla. Hodnoty vzdalenosti byly zapsany do vystupni proménné distFromlLid, ktera
obsahuje informace o vzdalenosti v prvnim sloupci a horizontadlnim uhlu pro jednotliva
detekovana vozidla ve druhém sloupci.

vz _ Mpor _
radek =1+ round ( 360 * (Qnor 1)) (10)
m Qvert
l = round (—”e” ) + 11
sloupec = roun FoVyan * Quert > a1

Kde my,, je horizontalni thel stfedu ohranicujiciho ramecku, Qp,, pocet generovanych boda
LiDARem v horizontalnim sméru, m,.,; je vertikalni thel stfedu ohranicujiciho ramecku,
FoVijqar je vertikalni zorné pole lidaru, Qe poCet generovanych bodi LiDARem
ve vertikalnim sméru.
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4.6.6 FUNKCE PREVEDENi VZDALENOSTI A HORIZONTALNIHO UHLU DO LOKALNiHO
ABSOLUTNIHO SYSTEMU

Do této funkce DetectXY vstupuje proménna distFromLid z ptedchozi funkce a natoCeni
vlastniho vozidla vzhledem k severu. Funkce nejprve prevadi z polarnich soufadnic dle Obr.
40, obsazenych v distFromLid, do kartézskych soufadnic vlastniho vozidla dle normy SAE
J670 s osou Z otoCenou nahoru popsanou v kapitole 1.6. Ziskané soutadnice vlastniho vozidla
jsou v geometrickém stfedu, ktery je o 0.313 m pred senzory, tudiz hodnota 0.313 m byla
odectena v podélném sméru.

Poté funkce otaCi souradnice detekovanych vozidel podle aktualniho natoCeni vlastniho
vozidla vaci severu v lokalnich absolutnich soufadnicich ulozeného do absRot. Detekovana
vozidla jsou otoCena o 90° proti sméru hodinovych rucicek z divodu prevodu soufadnic
vlastniho vozidla na absolutni kartézské soutradnice popsané v kapitole 1.6.1 na Obr. 17.
Otocené souradnice jsou ulozeny ve vystupni proménné detCarPoss z funkce.

for i = 1:size(distFromLid,1)
vehiclePos(i,:) = [(distFromLid(i,1)*cosd(180-distFromLid(i,2)))-0.313
(distFromLid(i,1)*sind(180-distFromLid(i,2)))];
end

absRot = (-ego(1,3)+90);

for i = 1:size(distFromLid,1)
detCarPoss(i,1)= vehiclePos(i,1)*cosd(absRot) - (vehiclePos(i,2)*sind(absRot));
detCarPoss(i,2)= vehiclePos(i,1)*sind(absRot) + (vehiclePos(i,2)*cosd(absRot));
end

4.6.7 FUNKCE PREDIKCE TRAJEKTORIE V LOKALNiM ABSOLUTNIM SYSTEMU

Funkce AbsolutPredict je funkce, ve které dochazi k ukladani soufadnic detekovanych vozidel
a vytvareni predikce jejich trajektorie v lokalni absolutni kartézské soustavé souradnic
prezentované v kapitole 1.6.1. Data vSech detekovanych vozidel se ukladaji do trvalé
proménné detectCar, ktera je ve formatu pole bunék. Pole bunék znamen4, ze kazda buiika
muze obsahovat matici hodnot. Jednotliva detekovana vozidla maji vlastni sloupec bunék
pro vypocCtové hodnoty. Jednotlivé sloupce odpovidaji tadku detekovaného vozidla
ze sefazenych dat ve vstupni proménné derCarPoss. Druhd vstupni proménna obsahuje
soufadnice vlastniho vozidla pro vytvoreni predikce trajektorie vlastniho vozidla. Soutadnice
vlastniho vozidla jsou pficteny k detekovanym vozidlam, které poté maji spravné soutfadnice
v lokalnim absolutnim systému. Dalsi vstupni proménnou je informace o ztraceném vozidle.
Informace obsahuje, na kterém tadku, resp. v detectCar sloupci se vozidlo nalézalo, aby
mohlo byt smazano. Mazani je provadéno stejné jako v kapitole 4.6.4. Posledni informaci,
vstupujici do funkce, je ¢as pro vypocCty. V simulaci byl pouzit Cas simulace. Mimo simulaci
by byly vyuzity hodiny realného Casu. Pro tento systém je potfeba mit informaci o poloze
vlastniho vozidla v kazdém kroku a definovany nulovy bod na mapé, ke kterému se poloha
vlastniho vozidla prepocitava. Poloha ze zemépisnych soufadnic by se ziskala pomoci rovnic
(12) a (13). Tento vypocet je zjednodusen predpokladem, ze zemé je koule. Zaroven je
potfeba brat v potaz, ze se zvétSujici se vzdalenosti od stfedu vznikd vétsi chyba, coz by
v aplikaci do provozu nebylo vhodné. Tato funkce byla vytvorena predevSim pro ziskani
hodnot odchylek detekovanych a predikovanych soutadnic vozidel ze simulace.
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X =rx*tan(1 — Ay) (12)
Y = rxtan(p — @) (13)
Kde X je osa X, r je radius zemé, A je zemépisna délka vlastniho vozidla, A; je zemépisna

délka nulového bodu, Y je osa Y, ¢ je zemépisna Sitka vlastniho vozidla, ¢, je zemé&pisna
Sitka nulového bodu.
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Obr. 42 Diagram predikce v absolutnim systému

Na tomto vyvojovém diagramu je zobrazen postup vytvareni predikci pohybu pouze
pro detekovana vozidla. Pro vypocet rychlosti je pouzit rozdil 1. a 20. nejnovéjsi polohy
detekovanych vozidel. Zaroven v této funkci probihéd predikovani pohybu vlastniho vozidla,
které funguje analogicky jako u detekovanych vozidel s rozdilem, ze z funkce EgoMove je jiz
ziskana rychlost a zrychleni. Tyto hodnoty se spole¢né se soufadnicemi zapisuji do trvalé
proménné prevEgo. V novém kroku jsou nové hodnoty zapsany metodou FIFO zminénou
v kapitole 4.6.1. Je zachycovano poslednich 30 soufadnic detekovanych vozidel, které jsou
vyuzity k ziskani koeficientd regresni kiivky. Pro predikci pohybu je vyuzivana pramérna
rychlost z 10 nejnovéjsich rychlosti.
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Pii programovani funkce byly vytvofeny pomocné grafy, viz Obr. 43, pro vykresleni
predikovanych soufadnic jednotlivych vozidel pro ovéfovani funkcnosti. Na téchto grafech
1ze nazorné€ ukazat predikci soufadnic za definovanou dobu predikce. Pro vykresleni mnoziny
bodu predikovanych soufadnic trajektorie, byla vytvorena tfida carPrediction. Do této tiidy
byla vlozena Cervené ohrani¢ena Cast kodu z Obr. 42 . Nasledné Cervena Cast byla pouzivana
jako statickd metoda tfidy. Statické metody jsou podobné funkcim, zjednoduSuji vSak
programovani, protoze si neni tfeba pamatovat nazvy funkci, ale postacuje zadat naptiklad
carPrediction a po napsani tecky za tfidu jiz MATLAB nabidne metody, které tfida obsahuje.
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03 Cas predikce: 0.031s Prugl,'nerna rychlost: 38.4 km/h Predikovana pozice x=-181.3 m y=-95.5 m
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Obr. 43 Pomocné grafy pro predikci

VYTVORENIi TRIDY S PREDIKCi

Dalsim krokem bylo vytvofeni tfidy carPrediction, kterd obsahuje statickou metodu
pojmenovanou CarPredictRegres2, predikujici soufadnice. Pomoci metody je mozné
jednoduse ménit dobu predikce a diky tomu vytvofit mnozinu bodi soutadnic, které tvofi
predikovanou trajektorii pro jednotliva vozidla.

for j = 1:30
[detectCar{5,i}(j,1), detectCar{5,i}(j,2)] =
carPrediction.CarPredictRegres2(detectCar{l,i},
detectCar{2,i},
(j/10), ... %doba predikce [s]
0); %Cislo grafu
end

Na predstavené ¢asti kodu je ukazan princip tvorby predikované trajektorie pomoci nové
vytvorené statické metody. Predikce soufadnic je vytvarena pro i-té vozidlo a je vytvoreno
30 predikovanych soufadnic od 0,1 do 3 sekund s Casovym intervalem po 0,1 s. Vstupnimi
daty jsou detekované souradnice, rychlost, doba predikce a cislo grafu, ktery bude
vykreslovan. V ptipadé zadani O nebude zadny graf vykreslen.

Zaroveinl nebylo vhodné, aby se jiz pii 3 ziskanych bodech vykreslovala cela predikovana
trajektorie, proto byl definovan minimalni pocet ziskanych bodt podle nerovnice (14). Tato
nerovnice je vyuzivana do ziskani 30 pozic detekovaného vozidla.

pocCet pozic > tpyreq * 10 (14)

Kde tp,eq je Cas predikce.
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4.7 ROZzSIiRENi ZAKLADNIHO ALGORITMU

Z divodu zpresnéni algoritmu byla zakladni logika rozsifovana. Mezi rozsifeni patii kontrola
vzdalenosti detekovanych vozidel, predikce v relativnim systému, spojeni vozidel
projizdéjicich mezi kamerami a zaji§téni pamatovani faleSné negativnich vozidel.

4.7.1 VYTVORENI TRIiDY S VYPOCTOVYMI METODAMI

Pro zvyseni prehlednosti kodu byla vytvorena tfida carCalcFunction, do které byly vlozené
opakujici se uryvky koda potiebné pro vypocty. Z jednotlivych aryvkt byly vytvofeny nové
statické metody, které nahradily napfiklad vypocet rychlosti, zrychleni, thel natoceni
od severu atd.

4.7.2 VYSEC Z MATICE VZDALENOSTI

Protoze se na vozidle nenachazi pouze jeden bod vzdalenosti ziskané z LiDARu byla
provedena nasledujici uprava. Diky ni je ziskdvano vice hodnot vzdalenosti, které se
nachazeji na vozidle.

for i = 1:size(sortedAngle, 1)
searchAngle(i,1) = 1 + ceil((sortedAngle(i,1)-(sortedAngle(i,3)/1.4))/360 * ...
(size(LidarDist,2)-1));
searchAngle(i,2) = 1 +floor((sortedAngle(i,1)+(sortedAngle(i,3)/1.4))/360 * ...
(size(LidarDist,2)-1));
searchAngle(i,3)=ceil((((sortedAngle(i,2)-(sortedAngle(i,4)/3.5))/fovLidar)* ...
size(LidarDist,1))+ (size(LidarDist,1)/2));
searchAngle(i,4)=floor((((sortedAngle(i,2)+(sortedAngle(i,4)/1.3))/fovLidar)*...
size(LidarDist,1))+ (size(LidarDist,1)/2));
end

for i = 1:size(searchAngle, 1)
%lidar vysecC matice
lidarBox = LidarDist(searchAngle(i,3):searchAngle(i,4),

searchAngle(i,1):searchAngle(i,2));

filteredPoints = carPointsFilter(lidarBox); %filtrace
distFromLid(i, 1) = mean(filteredPoints,"all","omitnan");
distFromLid(i, 2) = sortedAngle(i, 1);

end

V kédu bylo upraveno samotné piepocitavani, protoze jiz neni nutné hledat hodnoty stfednich
uhll pozic ramecki, ale jsou vyhledavany horizontalni a vertikalni uhly okraji rameckua. Také
byly vyuzité jiné funkce zaokrouhlovani, kterymi jsou ceil, ktera slouzi k zaokrouhleni
na nejblizsi vyssi a floor na nejblizsi niz§i. Vypocet znazornény v kodu je zobrazen pomoci
rovnic (15) a (16). Nasledné byly thly k okrajim rameckd zmenSeny o konstanty. Pro pravy
alevy okraj byla experimentalné zjiS§téna hodnota 1,4, pro spodni 1,3 a pro vrchni 3,5.
Konstanta k vrchnimu okraji byla nejvétsi z davodu skla, nalézajiciho se na horni casti
vozidla, které je pro LiDAR neviditelné. Proménnd searchAngle obsahuje v 1. sloupci
zmenSenou levou stranu ramecku, ve 2. pravou stranu, ve 3. se nachéazi horni a ve 4. dolni
strana. Tyto hodnoty zmensSenych rameckt, ulozenych v searchAngle jsou dale vyuzity
pro vyhledavani v fadkach a sloupcich. Pfi hledani v fadkach je zacinano vrchnim fadkem,
protoze 1. fadek je v nejvyssi poloze. Vyhledavani ve sloupci je od levého po pravy. Hodnoty
z matice vzdalenosti jsou ulozeny v proménné lidarBox.
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Pot¢ bylo nutné tyto hodnoty filtrovat. Pro funkci filtrace je vyclenéna nasledujici
podkapitola. Poté byl z vyfiltrovanych hodnot vytvoren prumér, ktery je vystupni hodnotou
vzdalenosti pro dané vozidlo. Zaroven byla automatizovana zména parametri LiDARu.
P1i jeho zméne¢ se prepiSe pouze vertikalni rozliSeni podle nové zvoleného LiDARu.

Obr. 44 Znazornéni vyhledavané vysece vzdalenosti v LiDARu ulozené v lidarBox

toBondary = [(carBBoxes(:,3)/2) (carBBoxes(:,4)/2)];

detectAngle(:,3)
detectAngle(:,4)

(toBondary(:,1) .* horFov / imgSize(1));
(toBondary(:,2) .* vertFov / imgSize(2));

Proto aby mohla byt tato Cast kodu implementovana, musely byt ve funkci BoxToAngle,
predstavené v kapitole 4.6.2, pfidany do vystupni proménné detectAngle informace o uhlech
od stfedd ke krajim rameckd. Uhly od stfedd ke krajim rameckd jsou ziskany piepoéitanim
hodnot velikosti rameckti pomoci uhlu zorného pole kamery v jednotlivych osach. Velikosti
rameckl byly ziskany z textového souboru a ulozeny do toBoundary.

Mpor — bhor
Levy kraj = 1+ ceil T()k * (Qpor — 1) (15)
bvert
. [ Mvere — k Qvert
H ik = | ———— + 16
orni kraj = cei FoVo, * Quort > (16)

Kde by, je horizontalni thel od stiedu ke kraji, k je zmenSujici koeficient, by, je vertikalni
uhel od stiedu ke kraji.

FUNKCE FILTROVANi HODNOT VZDALENOSTI

Jak jiz bylo zminéno v minulé kapitole, aby ziskani vzdalenosti ve vyseci bylo co
nejpresnéjsi, je tfeba odfiltrovat vSechny okolni body, v pfipad€ Ze se nenachazi na vozidle.
Z tohoto divodu byla vytvorena funkce s nazvem carPointsFilter.

value = mode(round(lidarBox/10)*10,"all");

filteredPointsHard = zeros(size(lidarBox,1),size(lidarBox,2));
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for k = 1:size(lidarBox, 1)
for j = 1l:size(lidarBox, 2)
if lidarBox(k,j) > value-10 && lidarBox(k,j) < value+le
filteredPointsHard(k,j)=1idarBox(k,j);
else
filteredPointsHard(k,j)=NaN;
end
end
end

Do funkce vstupuje proménna lidarBox, ve které jsou ulozeny vzdalenosti ziskané vyseci
popsané v predchozi kapitole. Pred zjisténim nejpocetnéj§i hodnoty pomoci mode byly
vzdalenosti zaokrouhleny na desitky. Tim je zajisténo, ze se nejCastéji vyskytujici hodnota
vzdalenosti bude nalézat na vozidle. VSechny hodnoty, které pfesahuji vzdalenost 10 metrt
od nejpocetnéjsi hodnoty jsou odfiltrovany. Tato hodnota 10 m byla zjisténa experimentalné
jako nejvhodnéj§i. Podmince vzdalenosti od nejpocetnéjs§i hodnoty byly vSechny body
vystaveny pomoci smycky for s vnofenou smyckou for. Kdyz hodnota nevyhovovala
podmince, byla nastavena na hodnotu NaN. Poté byl tento filtr aplikovan jesté jednou
se zaokrouhlenim na jednotky metra a vzdalenosti od nejpocetné€jsi hodnoty 5 m.

4.7.3 SPOJENi VOZIDEL PROJiZDEJiCiCH MEZI KAMERAMI

Toto vylepSeni algoritmu feSi problém s projizdéjicim vozidlem mezi kamerami, pomoci
slouCeni dvou rameckt ze sousednich kamer. Pfed implementaci tohoto kodu dochazelo
pfi projizdéni vozidel mezi kamerami k mystifikaci algoritmu, ktery vyhodnocoval, ze
se v obraze nachazi vice vozidel. Kod se naléza ve funkci CarSort pred tiidénim.

if size(preDetAngles,2)>=2
for i = 1 : size(preDetAngles,1)-1
for j = i+l : size(preDetAngles,1)
if (preDetAngles(i,6) > 1870 && ...
preDetAngles(j,5) < 50 && ...
not(preDetAngles(i,7)==0) && ...
((preDetAngles(i,7)==(preDetAngles(j,7)-1)) || ...
(preDetAngles(i,7)==6 & preDetAngles(j,7)==1)))
%0Setreni po sméru

preDetAngles(i,1) = (preDetAngles(i,1)+preDetAngles(j,1))/2;
preDetAngles(i,2) = (preDetAngles(i,2)+preDetAngles(j,2))/2;
preDetAngles(i,3) = preDetAngles(i,3)+preDetAngles(j,3);

preDetAngles(i,4) = (preDetAngles(i,4)+preDetAngles(j,4))/2;

preDetAngles(j,:)
break
elseif (preDetAngles(i,5) < 50 && ...

preDetAngles(j,6) > 1870 && ...
not(preDetAngles(i,7)==0) && ...
(preDetAngles(i,7)==(preDetAngles(j,7)+1) || ...
(preDetAngles(i,7)==1 & preDetAngles(j,7)==6)))

%0Setreni v protisméru

preDetAngles(i,1) = (preDetAngles(i,1)+preDetAngles(j,1))/2;

0;

preDetAngles(i,2) = (preDetAngles(i,2)+preDetAngles(j,2))/2;
preDetAngles(i,3) = preDetAngles(i,3)+preDetAngles(j,3);
preDetAngles(i,4) = (preDetAngles(i,4)+preDetAngles(j,4))/2;
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preDetAngles(j,:) = 0;
break
else
continue
end
end
end
%odstranéni jiz nepotrebnych a vynulovanych hodnot
preDetAngles = preDetAngles(any(preDetAngles,2),:);
data = preDetAngles(:,1:4);
end

Cely zminény kod zacina podminkou, ktera spousti kod pfi detekci 2 a vice vozidel. Nasledné
vnotend smycka for do druhé smycky for sparuje jednotlivé dvojice vozidel bez jejich
opakovani. Podminka if porovna, zdali se dvojice nachazi na sousednich kamerach
na jejich odpovidajicich stranach. Tedy ze pravy okraj 1. ramecku vozidla se nachazi
na pravém okraji kamery a levy okraj 2. ramecku vozidla na levém okraji sousedni kamery.
Zaroven kamera 2. rameCku musi byt o jedno vySsi nez kamera 1. ramecku, nebo musi byt
1. ramecek vozidla v 6. kamefe a 2. ramecek vozidla v 1. kamefe. Tato podminka kontroluje
vozidla pouze po sméru hodinovych rucicek. Proto jesté tato ¢ast kodu obsahuje analogickou
podminku elseif, ktera kontroluje vozidla v protisméru. Kdyz je podminka splnéna, jsou
sttedy ohraniCujicich rameckt zprimérovany a horizontalni uhly ke krajim secteny.
Proménna preDetAngles vznikla spojenim detekci ze vSech kamer. V 7. sloupci preDetAngles
se nachazi informace, zjaké kamery detekce pochazi. Cislovani kamer je znidzornéno
v kapitole 3.5.2 na Obr. 31 .

Proto aby mohla byt tato c¢ast kodu implementovana, musely byt ve funkci
BoxToAngle ptidany dalsi 2 sloupce do proménné detectAngle, které jsou zobrazeny nize.
Pfidané sloupce obsahuji hodnoty soufadnic levé a pravé strany ohraniujicich ramecku
v pixelech.

detectAngle(:,5)
detectAngle(:,6)

carBBoxes(:,1)-(carBBoxes(:,3)/2);
carBBoxes(:,1)+(carBBoxes(:,3)/2);

4.7.4 TRIDENIi VOZIDEL S PAMATOVANIM VOZIDEL ZMIZELYCH Z OBRAZU

Predchozi tfidéni vozidel nebylo dostateéné z divodu potieby zachovani informaci o falesné
negativnich vozidlech, které se nalézaly v kamefe, ale nebyly detekovany. Z divodu velikosti
byl diagram rozdélen na dvé casti. Prvni obsahuje logiku tfidéni s vyhledanim tadku
snejmensi odchylkou a druhd cast oSetfeni zmizelych vozidel a sefazeni detekovanych
vozidel do vystupni proménné.

Ve vsech lokalnich proménnych, vstupnich a vystupnich jsou hodnoty jednotlivych vozidel
fazeny v radkach, ale v trvalych proménnych existCar a closingCar, které jsou ve formatu
pole bunék, jsou vozidla fazeny do sloupci. Vystupni proménna closinglnfo obsahuje
jednotlivé presuny vozidel mezi proménnymi existCar a closingCar. Tyto piesuny jsou
zapsany zvlast na tadek v closingInfo, ktery ma 4 sloupce a slouzi pro informovani ostatnich
funkci. Prvni sloupec znamend presunuti z existCar na prvni volny sloupec do closingCar
auvedena hodnota znaci na jakém tadku, v ptipadé trvalych proménnych sloupci, se vozidlo
nachazelo. Druhy a tfeti sloupec slouzi pro vraceni vozidla z closingCar do existCar. Druhy
sloupec obsahuje informace, ve které pozici se naléza vozidlo v closingCar a tieti do kterého
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sloupce v existCar ma byt pfesunuto. V poslednim sloupci je informace o pfimém mazani
vozidla v existCar kdyz ma méné nez 10 hodnot ziskanych soufadnic.

HorizontaIni Inicializacetrvalé Nalezeni prvni prazdné Nalezeni prvni prazdné

a vertikalni Existuje existCar proménné existCar pozice v existCar pozice v closingCar

uhly vozidel nebo closingCar? nebo closingCar a uloZeni hodnoty > a uloZeni hodnoty
ze vSech kamer formétu pole bunék do firstZeroE xist do firstZeroClosing

- . Kontrola vozidel mezi
Spojeni detekci . .
Y kamerami viz kapitola
ze vSech kamer L
4.7.3 a ulozeni

do preDetAngles do proménné data

Proi=1:aktualni
pocet vozidel

v

Nalezeni Vypocet rozdilu Proi=1: potet Predikce aktudlniho
minimalniho rozdilu | aktudlniho i-tého v;zidil uhlu z predchozich 4 i-té vozidlo vice
i-tého thluajeho [ uhlu se vSemi P hodnot pro i-té nez 10 hodnot?
o . P v aktudlnim kroku K
Cisla fadku predchozimi dhly vozidlo

Nahrani hodnoty
predchoziho thlu
i-tého vozidlaz existCar
pro tfidéni

Je minimaln{
rozdili-tého dhel vétsi
nez 20°?

Je ménévozidel?

Je vice vozidel?

Status 3

Vypocet rozdilu
. predchoziho i-tého
vozidel v ) S
. uhlu se vSemi
minulém kroku I
aktudlnimy thly

v v

Pro i=1: pocet
vozidel v
aktudlnim kroku

Proi=1: pocet

M vice nez
10 hodnot?

\ 4
Zapsénivozidla Vypocet rozdilu Pro i=1: potet Nalezeni
dodlosingCar a pFiceni > Smazéni vozidla aktudlniho i-tého fo 1= poci minimalniho rozdilu
1vproménné v existCar Ghlu se \iemi pre\m'izje'f'c i-tého Ghlu a jeho
firstZeroClosing pfedchozimi Ghly ¢isla Fadku
\ 4 v l Nalezeni fadku
Nalezeni maximalniho rozdilu thlu
Inf?rmacel Inzrma(ie . minimélniho rozdilu v minimalnich rozdilech
o pre;unutl oo tranenl i-tého Ghlu a jeho viech thld
vozidla vozidla v
¢isla radku
v Ma vice nez
Nalezeni fadku 10 hodnat?
Piifazeni¢islu fadku ¢ maximalniho rozdilu dhlu Pro i=1: pocet
hodnotu firstZeroE xist v minimalnich rozdilech novych vozidel
viech dhld
A
Zapsanivozidla A
f L do closingCar a pricteni ) Smazani vozidla
Nalézase Proi=1: M3 ln}c\)z;vomd]lrc])l 1vproménné v existCar
néjaké vozidlo pocet vozidel stejné hodnoty dhlu firstZeroClosing
v closingCar? v closingCar Jako tévozidio
) v closingCar?
\ 4 \ 4
Informace Informace
—P o pfesunuti o odstranéni
P NE vozidla vozidla
l
ANO |
piiéteni 1 Smazéni vozidla v closingCar Ui?z/e;sli:;gbn:)t A |
k firstZeroExist o d;ircsxtjzeecrtﬁlloiin N do existCar do Vystupni informace Odetteni 1
9 tadku firstZeroExist closinglnfo o déni ecteni 1
s vozidly vproménné
firstZeroExist
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tiidéni podle firstZeroE xist a v hodnotéach Ghl pro tfidéni

Obr. 45 Logika roz§ifené funkce carSort

BRNO 2023



VYTVORENI ALGORITMU PRO PREDIKCI POHYBU JEDNOTLIVYCH OBJEKTU

Diagram na Obr. 45 je ukoncen statusem, ktery slouzi ke spravnému sefazeni vystupnich
hodnot pro jednotliva vozidla, viz Obr. 46, protoze nelze vzdy porovnavat jednotlivé aktualné
ziskané uhly s pfedchozimi. Kdyz je napfiklad v aktualnim kroku méné vozidel
nez v predchozim kroku, je potieba porovnat jednotlivé predchozi uhly s aktualnimi, aby bylo
nalezeno vozidlo, které zmizelo z obrazu. Poté musi byt hodnoty aktualnich Ghli sefazeny
vhodnym zptsobem. V nasledujicim obrazku s diagramem je zobrazen zbyly postup funkce.
Nejprve je v closingCar provedena zelené ohraniend smycka, kterd vytvoii nové hodnoty
nebo v pfipad€, ze vozidlo zmizelo pred vice nez 5 kroky, je smazano. Poté jsou hodnoty
detekovanych vozidel vhodné sefazeny do vystupni proménné.

cardosing
i=1
| e i men3inebo rovno Ma itévozidio vice NE Predikce hodnoty
nez 5 krokd po uloZeni Ghlu v aktudlnim

firstZeroClosing

doclosingCar kroku a pricteni 1 ki

Serazeni
podle
Status

Smazani vozidla o Odecteni 1
v closingCar "1 od firstZeroClosing

\ 4 \ 4

Serazeni hodnot do Pfifazenifadka podle ¢isla
vystupni proménné fadku minimalniho Ghlu
sortedAngle podle Cisla do wystupni proménné
fadku minimainiho uhlu sortedAngle pro jednotlivé
z data hodnoty z data

A 4

Vystup z funkce
CarSort

Po rozsifeni funkce CarSort musely byt upraveny vSechny funkce obsahujici trvalou
proménou s daty detekovanych vozidel, aby byly schopné mazat, pfesouvat a vytvaret nové
hodnoty pro zmizelé vozidla a k tomu provadét smycku zobrazenou zelenym rameckem
s predikci hodnot potifebnych v dané funkci.

Obr. 46 Dodatek funkce CarSort

4.7.5 KONTROLA SPRAVNOSTI VZDALENOSTI

Dalsim krokem pro roz§ifeni celého algoritmu bylo pfidani moznosti vlozeni odhadované
vzdalenosti namisto realné pii neocekavané situaci. Kvuli tomu byla vytvorena ve funkci
DistanceFromLidar trvala proménna distCar, formatu pole bunék, ktera uklada hodnoty
vzdalenosti jednotlivych vozidel. Ktomu do tfidy carPrediction byla vytvorena staticka
metoda  PredictDistFromMat pro ziskdni nasledujici pravdépodobné vzdalenosti
detekovaného vozidla. Tato cast kodu se nalézd ve stejném cyklu pod vyseci z LiDARu
popsanou v kapitole 4.7.2.

PredDist = carPrediction.PredictDistFromMat(distCar{1,i}(:,1));
distCar{1l,i}= circshift(distCar{1,i}, [1, ©]);
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cont = size(distCar{1,i}(any(distCar{1,i}(:,3),2),3),1);

if (meanDist < (distCar{1,i}(2,1) - (distCar{1,i}(2,1)*0.2)) || ...
meanDist > (distCar{1,i}(2,1) + (distCar{1,i}(2,1)*0.2))) && cont>10
distCar{1,i}(1,1) = PredDist(1,1);
distCar{1,i}(1,2) = sortedAngle(i,1);
distCar{1,i}(1,3)= 0;
else
distCar{1,i}(1,1) meanDist;
distCar{1,i}(1,2) sortedAngle(i,1);
distCar{1,i}(1,3)= 1;

end

Hned po ziskani zprimérované vzdalenosti je z predchozich hodnot vzdalenosti proveden
odhad vzdalenosti pro aktualni krok, ktera slouzi pro porovnani s aktualni detekovanou
hodnotou vzdalenosti.

Poté jsou hodnoty posunuty o fadek nize, aby pomoci principu FIFO mohla byt vlozena nova
hodnota vzdalenosti, neZ je vlozena jsou provedeny nasledujici operace: spocitani radka
obsahujicich 1 ve tfetim sloupci, znacici vzdalenost ziskanou z LiDARu a 0 znaci vlozeni
odhadované vzdalenosti. Tento pocet tfadkt obsahujicich 1 je ulozen do proménné cont.
V piipadé vice nez 10 ziskanych vzdalenosti je nasledujici vzdalenost porovnavana
s odhadovanou av pfipadé odchylky vétsi nez 20 % je vlozena vzdalenost odhadovana,
v opa¢ném pripadé je vlozena vzdalenost detekovana. Jelikoz i nadale hodnoty vzdalenosti
oscilovali, byl aplikovan plovouci primér.

STATICKA METODA PREDICTDISTFROMMAT

Kod zafina vymazanim, nulovych fadkd. Poté nasleduje vytvoreni pozic v zaporné ose X,
kterym je pfifazena vzdalenost jako hodnota Y. Poté je mozné vyhodnotit koeficienty kiivky.
Pomoci nich je nasledné ziskana vzdalenost v bodé X = 1, ktera odpovida odhadované
vzdalenosti. Tento piistup funguje pouze s konstantnim ¢asem zpracovani krokda.

function y_DistPred = PredictDistFromMat(matDistFromLid)
distPoints = matDistFromLid(any(matDistFromLid(:,1),2),1);
xForPoints = 0:-1:-14;
distFitCurve = polyfit(xForPoints(1:size(distPoints,1)), distPoints,2);
y DistPred = polyval(distFitCurve, 1);
end

4.7.6 NOVA FUNKCE PRO VOZIDLO SE SENZORY SsIMuLUJici IMU

Po wvytvofeni tfidy svypoctovymi metodami v kapitole 4.7.1 byla funkce EgoMove
prebyteCna a ztohoto duvodu se vypocet zminény v kapitole 4.6.1 presunul do funkce
AbsolutPredict. Funkce EgoMove byla nahrazena funkci EgoSimImu. Tato funkce zpracovava
pohyb vlastniho vozidla pro simulovani IMU senzoru. Ze znamych poloh v Case je mozné
vytvorit podélné i pficné zrychleni, hlovou rychlost v ose Z a thel natoceni vici severu.
Podélné zrychleni a natoCeni vuci severu je ziskano stejnym zptsobem jako v kapitole 4.6.1
pomoci vypoctovych metod. Pro vypocet bo¢niho zrychleni je vychazeno z rovnice (17),
pro kterou je potieba ziskat radius zatdCeni. Pro zjisténi radiusu zataceni bylo vyuzito
zjednodusSujiciho predpokladu, ze radius zataCeni je v kazdém bod€ kolmy na rychlost
vozidla, jak je znazornéno na Obr. 47. Pro ziskani uhlové rychlosti okolo osy Z je vychazeno
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zrovnice (18). Je tfeba brat v potaz, ze tato funkce simuluje IMU senzor pouze teoreticky.
Pti ziskavani hodnot z redlného IMU by hodnoty byly zatizeny chybou senzoru, ktery by
zpusoboval chybu v pohybu vlastniho vozidla. Vystupy této funkce budou vyuZity
v nasleduyjici kapitole pro predikci v relativnim systému. NatoCeni vaéi severu je vyuZito
ve funkci DetectXY.

a, = (17)

2
T
Ja
Wy = E (18)

Kde a,, je normalové zrychleni, r je radius zataceni, v je rychlost, wz je thlova rychlost, da
zména natoceni vlastniho vozidla.

N VI
Radius zataceni L vl
o —Q
~—_ [ ) " Viq
”‘ (i1 Yial
%2 Vil

Obr. 47 Znazorméni zjednoduseného vypoctu radiusu zataceni

4.7.7 PREDIKCE V RELATIVNIM SYSTEMU

Posledni vytvotend funkce slouzi k predikci pohybu v lokalnim relativnim kartézském
systému prezentovanym v kapitole 1.6.2. V tomto systému muze byt vyuzZita inercialni meéfici
jednotka. Proto byla vytvofena funkce EgoSimImu ze které jsou cerpany informace
o zrychleni a thlové rychlosti vozidla.

Na zac¢atku simulace je provedeno inicializovani rychlosti a sméru, protoze rychlost vlastniho
vozidla je na zacatku simulace 14 m/s a pro zachovani os je vhodné inicializovat natoCeni
vozidla viéi severu. Pomoci nasledujicich rovnic jsou ziskany informace o draze vlastniho
vozidla mezi minulym a aktualnim krokem.

;i =wz 0t + @i 19)
a, = ag * sin(g;) + a, * sin (¢; — 90) (20)
a, = ap cos(@;) + a, * cos (¢; — 90) (21)
Vyi = VUxi—1 T Gy 0t (22)
Vyi = Vyi—q1 +a, 0t (23)
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aX:“Z—’C-at2 + v, Ot

a
oy ==
2

0t> + vy, - 0t

(24)

(25)

Kde ¢; je aktualni natoceni vozidla, wy je tthlova rychlost za zménu Casu 0t, ¢;_; je natoCeni
vozidla v minulém kroku, a, je zrychleni vose X, ar zrychleni v podélném sméru, a,, je
zrychleni vose Y, v,; je rychlost vose X v aktualnim kroku, v,;_; je rychlost v ose X
v minulém kroku, v,,; je rychlost vose Y v aktualnim kroku, v, ;_; je rychlost vose Y
v minulém kroku, dX posunuti vozidla v ose X, dY posunuti vozidla v ose Y.

Vypocitané hodnoty drahy jsou vyuzity pro prepocitani vSech minulych hodnot soufadnic
vlastniho vozidla i detekovanych vozidel, jelikoz nulovy bod zistava na vlastnim vozidle,
musi byt posunuty vSechny minulé soufadnice o ujetou drahu vlastnim vozidlem. Pro predikci
v relativnim systému byl ve funkci DetectXY vytvofen novy piepocet do kartézskych
soufadnic, do kterého neni zahrnut posun ke stfedu vozidla. Vystupni soufadnice
detekovanych vozidel z funkce DefectXY jsou v souradném systému vozidla dle Obr. 15
v kapitole 1.6. Jelikoz inicializace natoceni vlastniho vozidla probé¢hla od severu, coz je osa Y
je nutné detekovana vozidla otocit o 90°. V relativnim systému by probihala predikce pohybu
pti aplikaci do provozu.
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Obr. 48 Vyvojovy diagram relativniho systému
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5 OVERENi FUNKCNOSTI

Pro ovéfeni funkCnosti algoritmu, jsou predstaveny ziskané vysledky simulace, které jsou
v nasledujicich podkapitolach rozebirany podrobnéji. Vysledky ze simulace jsou vyobrazeny
na pfislusnych grafech.

5.1 POROVNANi MODELU YOLO

Pro porovnani modelt nauCenych na platformé YOLOvV8 bylo spocitano pocet vyskytu
vozidel, pocet spravnych detekci vozidel, pocCet faleSnych detekci vozidel a pocet
nedetekovanych vozidel i presto, ze se nachazely v obraze. Celkovy pocet ziskanych snimkt

byl 1770. Hodnoty jsou vyobrazeny v Tab. 5.

Tab. 5 Porovnani nauc¢enych modela YOLO

Pocet Pocet Pocet Pocet Procento Procento
Model vyskyta | spravnych falesné falesné spravnych falesné
vozidel | detekci | negativnich | pozitivnich detekci pozitivnich
YOLOvV8n 507 459 48 18 90,5 % 3,6 %
YOLOv8m | 507 499 8 2 98,4 % 0,3 %

Déle pro modely YOLOv8m i YOLOv8n byly zji§tény rychlosti, kterych dosahuji
pfi zpracovavani snimku na grafické karté NVIDIA RTX 3060 12 GB. Pro mensi model byla
prumeérna rychlost 25 ms pii 32 % vyuziti grafické karty. Pro stfedni model byla primeérna
rychlost 29,9 ms pti 36 % vyuziti grafické karty. V piepoctu 38,5 FPS pro maly model a 33,4
FPS pro stfedni. Na zakladé¢ ziskanych rychlosti zpracovani bylo zji§téno, ze pro zpracovani
pomoci obou modeld, by byla potfeba dvounasobna vypocetni kapacita grafické karty
pro naucené modely pro praci pii 30 snimcich za sekundu. Protoze stiedni model se jevi jako
vhodnéj§i, vysledky simulace budou ziskany pomoci modelu YOLOv8m. Rychlosti
zpracovani jsou specifikovany nize. Prvni rychlost zpracovani snimkd je pro mensi model
YOLOvV8n.

Speed: 1.6ms preprocess,
(1, 3, 640, 640)

18.4ms inference, 5.0ms postprocess per image at shape

Speed: ©.6ms preprocess, 24.6ms inference,

(1, 3, 640, 640)

4.7ms postprocess per image at shape
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Obr. 49 Ukazka snimku zpracovanych pomoci YOLOv8m

5.2 VYKRESLENi DETEKOVANYCH VOZIDEL S TRAJEKTORIi PREDIKCE

Prvnim vyslednym grafem je graf trajektorie detekovanych vozidel s predikci jejich
trajektorie do 3 s, vykreslena kazdou sekundu. Na této mapé lze vidét, ze predikovani
trajektorie vozidel je funkCéni a pfiblizuje se skutené trajektorii po které vozidlo pojede.
Zaroven si lze vSimnou ze doslo k prekfizeni predikci trajektorie vlastniho vozidla a vozidla
cerveny muscle.

Tento graf je vykreslen pomoci lokalniho absolutniho systému. Pro tento systém byla
vypoctena chyba pro 1 km od nulového bodu pomoci rovnice (26). Chyba je mensi nez 1 mm,
proto muze byt v této simulaci zanedbavana.

l T
I, =1 — (tan™? (;) *T80 " ) (26)
_ _ -1
len = 1= (tan (6378) *1g0 * 6378)
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l., =82+ 107 km

Kde I, je chyba zpétné projekce na zemeékouli, [ je vzdalenost v kartézské 2D mapé, r
polomér zemékoule.

Vykresleni mapy vozidel s predikci

0 T T T
—Detekované souradnice vozidla Zluty sedan
—Soufadnice ziskana predikci v closing pro Zluty sedan
20 - —Detekované souradnice vozidla Cerveny muscle |
) —Trajektorie vlastniho vozidla
Predikovana trajektorie
—Predikovana trajektorie vlastniho vozidla
-40 -
E 60| l
>
[0
O
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-120 - T
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Obr. 50 Vykresleni soutadnic vozidel s jejich predikci

5.3 DETEKOVANA VZDALENOST VOZIDEL

Pro vykresleni vzdalenosti byla pouzita vystupni proménna z funkce DistanceFromLidar,
ktera obsahuje jen vzdalenosti detekovanych vozidel a zmizeld vozidla nejsou jejim
vystupem. Pro jejich vykresleni by tedy bylo tfeba jiné vystupni proménné. Na grafu nize si
lze v§imnout oscilaci pii vzdalenosti vétsi nez 50 m.
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Obr. 51 Detekovana vzdalenost

5.4 ODCHYLKA DETEKOVANE VZDALENOSTI

Na grafu na Obr. 52 lze vidét odchylku detekované vzdalenosti. Tato odchylka vzdalenosti
byla ziskana pomoci absolutniho systému. Detekované souradnice vozidel v kazdém kroku
byly v jednotlivych osach odecteny od souradnice v geometrickém stiedu vozidla. Rozdily
v jednotlivych osach pro detekovand vozidla lze vidét na Obr. 54. Celkova odchylka
detekované vzdalenosti byla vypocitana Pythagorovou vétou jako prepona, pficemz odchylky
v jednotlivych osach byly odvésny.

Odchylka, kterou lze vidét u Zlutého sedanu je zpusobena detekci okraji vozidla a zaroven
plovoucim primérem, ktery byl aplikovan z divodu oscilace ziskané vzdalenosti. Chyba
zpusobena detekci okraja by pfi Celni detekci méla nabyvat hodnoty okolo 2.3 m a pfi bocni
detekci okolo 1 m. Pfi jizdé proti sob€ je tato chyba niz§i. Chyba zaCina narGstat az
po prijezdu vozidla mezi kamerami ve 4. sekundé, jelikoz projizdi vozidlo kolem vlastniho
vozidla a je tak detekovana jeho strana, které odpovida chyba 1 m.

Pti vjizdéni vozidel do obrazu nastava problém se spravnym detekovanim z divodu detekce
pouze Casti vozidla, coz lze vidét u vozidla Cerveny muscle. I u Cerveného vozidla se
vyskytuje odchylka zptisobena plovoucim primérem, ov§em pii vyrovnani rychlosti se po 7 s
odchylka minimalizuje. Déle je patmé, ze se od 50 m detekované vzdalenosti zacinaji
objevovat drobné oscilace ve vzdalenosti, které se zvétSuji se zvétSujici se vzdalenosti.
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Odchylka detekované pozice viici geometrickému stredu vozidel
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Obr. 52 Odchylka detekované vzdalenosti

Na nasledujicim grafu je vykreslena mapa detekovanych souradnic vozidel a souradnic
geometrickych stiedd vozidel. S grafem koresponduji odchylky na Obr. 52 a Obr. 54.

4}lekn;esleni mapy detekovanych vozidel a jejich geometricky stred

—Detekované souradnice vozidla Zluty sedan

—Soufadnice ziskané predikci pfi zmizeni vozidla Zluty sedan
—Detekované souradnice vozidla Cerveny muscle

60 —Geometricky stied vozidel -
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Obr. 53 Mapa deteckovanych soufadnic vozidel a soutadnice geometrickych stfedi vozidel

66 BRNO 2023



OVERENI| FUNKCNOSTI

Na grafu nize jsou odchylky jednotlivych vozidel v jednotlivych osach, které vznikaji
vypocitanim rozdilu detekovanych soufadnic vozidel v kazdém kroku a souradnic
v geometrickém stiedu vozidla. Z téchto odchylek byla vypocitana celkova odchylka.

Rozdil pozice geometrickému stredu a detekované pozice v jednotlivych osach
Zluty sedan Cerveny muscle

T 25 T

——Rozdil v ose X ——Rozdil v ose X
—Rozdilvose Y —Rozdil vose Y|
—Rozdil zmizeleho vozidla

-
T

QOdchylka [m]
Odchylka [m]
o
2

i 0 1 2 3 B 4 5 6 7 8 9 B 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Cas simulace [s] Cas simulace [s]

Obr. 54 Odchylka v osach vozidel

5.5 ODCHYLKA PREDIKOVANYCH SOURADNICZA 1S

Na Obr. 55 se nachazi odchylka predikovanych soufadnic za 1 sekundu v porovnani s mistem,
kde je vozidlo detekovano za 1 s. Odchylka byla vypoctena stejnym zpusobem, jako
u odchylky vzdalenosti. Odchylka u zlutého vozidla je na zaCatku zpusobena oscilaci
vzdalenosti. I pfesto je odchylka mala. Od 3 do 5 sekund je chyba zpusobena predevsim
zpozdénim vzdalenosti zapfiinénym plovoucim primérem po prijezdu mezi kamerami. Pred
5. sekundou odchylka klesla pod 1 m. Po 5. sekund€ zacalo vozidlo akcelerovat, proto se
odchylka opét zvysila.

Odchylka u Cerveného vozidla je zpocatku zpusobena vjizdénim do zabéru. Prvni minimalni
odchylka predikce ve 3 s byla ziskana vytvofenim predikce pfi Spatné inicializované rychlosti
pii vjizdéni vozidla do zabéru, se shodnou primérnou rychlosti po dobu nasledujici 1 s.
V opa¢ném piipadé by odchylka byla od zaCatku detekovani vozidla konstantni kvuli
deceleraci do 4. sekundy. Odchylka mezi 3. a 5. sekundou je zptsobena deceleraci vozidla.
Nasledna minimalni odchylka pted 5. sekundou se vytvorila kvili tomu, ze rychlost vozidla,
pii které byla vytvafena predikce byla po dobu nasledujici sekundy primérné stejna. Poté jiz
odchylka odpovida akceleraci vozidla. Z grafu lze vidét, ze odchylka ke konci simulace klesa.
V ptipadé€ konstantni rychlosti a delsi simulace by se ustalila u nulové hodnoty.
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Obr. 55 Odchylka predikovanych souradnic za 1 s

Na nasledujicim obrazku jsou do mapy s detekovanymi soufadnicemi vozidel promitnuté
predikované soufadnice za dobu predikce 1s. Z grafu je patrné, ze trajektorie, po které se
vozidlo pohybovalo za 1 s, je velice blizka predikované trajektorii. Nejvétsi odchylku
predikce zpusobuje akcelerace a decelerace. Lze také vidét chybné vytvorenou predikci
pii detekci nad 80 m, zpisobenou malym poctem boda vzdalenosti na vozidle zachycenych
pomoci LiDARu a $patné inicializované Cervené vozidlo pii vjizdéni do zabéru.

Vykresleni mapy detekovanych vozndel s predlkcl souradnlc 1 s v kazdéem kroku

—Detekovane souradmce vozidla zluty sedan
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Obr. 56 Mapa deteckovanych souradnic a predikované soufadnice za 1 s
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5.6 ODCHYLKA PREDIKOVANYCH SOURADNICZA 3 S

Nejvétsim problémem pii predikci soufadnic na delsi Cas je pfedvidani dynamické jizdy.
Proto je potfeba vétSiho mnozstvi soufadnic ziskanych v co nejkrat§im Case a ziskani
presnéjSich dat.

U cerveného vozidla je vznikla odchylka zptasobena deceleraci. Minimalni odchylka predikce
v 6,5 s se vytvorila kvlli tomu, ze rychlost vozidla, pfi které byla vytvafena predikce byla
po dobu nasledujicich 3 sekund primémé stejna. Poté se odchylka predikce zaCala opét
zvySovat v dusledku akcelerace a zmén€ pohybu, kterou je obtizné predvidat.

Odchylka predikovanych souradnic vozidelza3 s
[ T T

18

= - - =k
o o~} L =]
I I

Odchylka predikce [m]
[=+]
I

——0Odchylka cerveného vozidla
2 —Odchylka Zlutého vozidla
Odchylka predikce wytvofené pfi zmizeni vozidla
—Oqchylka predikce se zmizlelym vozidlem

0 I I
4 5 6 7 8 9 10

Cas simulace [s]

Obr. 57 Odchylka predikované pozice za 3 s

Na vykreslené mapé s dobou predikce souradnic za 3 s 1ze vidét, ze se pro vozidlo zluty sedan
predikovana trajektorie nachazi pobliz detekované. V ptipadé Cerveného vozidla je predikce
horsi v disledku zmény sméru a rychlosti pohybu.
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\éykresleni mapy detekovanych vozidel s predikci souradnic 3 s v kazdém kroku
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Obr. 58 Mapa detekovanych souradnic a predikované soufadnice za 3 s

5.7 VYOBRAZENi RYCHLOSTi

V grafu je zobrazena pruméma rychlost detekovanych vozidel, ktera je vyuzivana
pro vytvafeni predikce. Hodnoty rychlosti pfiblizn€ odpovidaji Tab. 2. V grafu lze vidét
zpozdéni 0,6 s, které je zptusobené prumérovanim hodnot.

Také je zde mozné pozorovat problém u vozidel vjizdé&icich do scény. Tyto vozidla se jevi
jako pomalejsi, protoze je detekovana jen jejich cast. Proto se pfed plnym vjezdem vozidla
do scény stfedni horizontalni thel méni pomaleji.

Od 2,5 s rychlost ¢erveného vozidla se zpozdénim odpovida tabulkovym hodnotam. U Zlutého
vozidla si 1ze pov§imnout snizeni rychlosti o 2 m/s pii projizdéni kolem vlastniho vozidla.
Tato chyba je zpusobena plovoucim primérem. Zde se také projevuje chyba nad 80 m, kdy
zacina detekovana vzdalenost oscilovat a tim 1 zvySovat rychlost. Rychlost byla ziskana
z relativniho systému.
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Obr. 59 Primérma rychlost vozidel

Nize je vyobrazen graf rychlosti vlastniho vozidla po zpracovani dat z IMU senzoru
v relativnim systému. Rychlost byla vypocitand pomoci Pythagorovy véty jako prepona
z rychlosti v jednotlivych osach. Jelikoz se jedna o dokonale idealni IMU tak rychlost
po zpracovani ptimo odpovida tabulkovym hodnotam.

P1i inicializaci natoCeni vlastniho vozidla vici severu vykresleni predikce trajektorie vSech
vozidel v relativnim souradném systému odpovida prabéhu predikce v absolutnim souradném
systému, viz video v piiloze. V pfipadé inicializace pouze rychlosti by predikce probihala
obdobné, ovSem s relativnimi i osy coz by na funkénost nemélo mit vliv.

Rychlost vlastniho vozidla po zpracovani idealniho IMU
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Obr. 60 Rychlost vlastniho vozidla
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Cilem této prace bylo vytvoreni predikce trajektorie okolnich objektd predevsim vozidel
ve virtualnim okoli autonomniho vozidla. Za timto ucelem bylo vytvofeno virtualni okoli
pomoci RoadRunner, které bylo vyuzito pfi simulaci, probihajici v Simulinku v kooperaci
s Unreal Enginem. Dale byly umistény kamery a LiDAR na vozidle. Pomoci nich
je vytvoreny algoritmus schopny ziskat informaci o poloze okolnich vozidel a predikovat
jejich trajektorii.

V prvni Casti prace byli na zakladé reSerSe popsany vyuzité senzory a jejich moznosti
implementace do vozidla. Dale pak byl vytvoren teoreticky zaklad pro ziskani objektu v okoli
vozidla pomoci neuronovych sitich pro pocitacové vidéni. V souvislosti s neuronovymi sitémi
byly predstaveny datasety pro jejich uCeni. V zavéru kapitoly byli predstaveny pouzité
soufadné systémy ke zpracovani pohybu detekovanych vozidel.

Modelovani virtualniho okoli bylo provedeno na zakladé podkladd, a to digitalniho modelu
reliéfu a leteckého snimku. Nasledné je popsano samotné vytvoreni virtualniho okoli a jsou
prezentovany snimky pro porovnani s realitou. Z RoadRunner bylo vyexportovano prostiedi
do Unreal Engine a soubor ASAM OpenDRIVE pro Driving Scenario Designer k vytvoreni
jizdni scény, na které bude algoritmus ovéfovan.

V dalsi casti diplomové prace jsou popsany kritéria pro vybér parametri LiDARu a blize
prezentovany vybrané LiDARYy spliiujici kritéria pro aplikaci do autonomnich vozidel a z nich
se jevil nejvhodnéji Ouster OS2, ze kterého byly pfevzaty parametry. Dale jsou predstaveny
existujici obrazové senzory, ze kterych byl vybran nejvhodné;jsi s FullHD rozliSenim. Poté
jsou popsany navrhnuté koncepce implementace snimaca do karoserie a na stfechu. Z navrhu
byla vybrana koncepce umisténi kamer s LiDARem na stfechu, pro kterou byla vytvorena
vizualizace.

Nasledné byl vytvoren algoritmus pro predikci pohybu vozidel v okoli autonomniho vozidla.
Zakladem pro naprogramovani algoritmu je navrhnuta obecné logika fungovani algoritmu.
Pro detekci objektti v okoli vozidla pomoci kamery byly zvoleny dva modely neuronové sit€,
YOLOv8n a YOLOv8m, které byly ufeny na datasetu BDD-100k, ktery je vhodny
pro aplikaci do prostfedi, ve kterém se pohybuji vozidla. Dale jsou prezentovany
a zhodnoceny vysledky natrénovani modeli YOLOv8. Bylo zji§téno Ze neuronova sit
je vhodné natrénovana na detekci vSech trid, které se vyskytuji v datasetu BDD-100k, kromé
tfidy vlak. Podle zakladni logiky byly popsany vytvoiené funkce pro zpracovani vystupu
z neuronové sit€¢ a LIDARu az po predikci. Zaroven bylo naprogramovano spravné piifazeni
hodnot jednotlivym vozidlam.

Na zavér bylo provedeno zhodnoceni naucenych modeldt YOLOv8n a YOLOv8m ze kterych
se ukazal byt vhodnéj§i model YOLOv8m. Po wvykresleni detekovanych soufadnic
s predikcemi lze pozorovat, ze predikovana trajektorie kopiruje detekovanou trajektorii
vozidla. Predikce trajektorie je tedy dostateCna, aby nastalo prekfizeni predikovanych
trajektorii a mohla by tak byt zjiSténa potencialni kolize. Nasledné€ byly vyobrazeny odchylky
detekované vzdalenosti a predikci za 1 a 3 sekundy a popsany jejich pficiny. Pfi predikci
presnych soufadnic za 1 s je odchylka z nejvétsi Casti zplisobena zménou rychlosti. Predikce
presnych soutfadnic za 3 sekundy dokaze algoritmus ptfedvidat spiSe pro ustalené d€je, ovSem
predikce presnych soufadnic za 3 sekundy pii dynamickém dé&i muze byt slozita
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i pro Clovéka. Posledni hodnocenou veli¢inou byla vypoctena primérna rychlost, u které bylo
zjisténo zpozdéni o 0,6 s oproti tabulkovym hodnotam, zptisobené primérovanim.

Pokud by mél byt vytvofeny algoritmus vyuzit v autonomnim fizeni, bylo by potieba
definovaného konstantniho kroku zpracovani. Dale by musela byt nahrazena funkce
EgolmuSim, protoze informace by byly ziskavany z redlného IMU. Nasledné by Cas simulace
byl nahrazen hodinami realného Casu. Dal§im zpfesnénim pfi vyuziti v provozu by meélo byt
opraveni zjisténé odchylky, vznikajici plovoucim pramérem. Odchylka by byla sniZena
rychlej§im zpracovanim snimkd, nebo pravdépodobnéji korekénim soucinitelem, ktery by
reflektoval rychlost zpracovani snimkd, rozdil rychlosti a natoCeni vlastniho vozidla
vuci detekovanym vozidlim. Tento soucinitel by zaroven mohl slouzit pro korekci
vzdalenosti, kterou vozidlo ujede za ¢as zpracovani kroku. Posledni Gpravou by byla jina
implementace neuronové sit¢ YOLOvVS. To by zpracovavalo obrazova data pfimo z kamer,
na rozdil od simulace, kde je neuronova sit YOLOvV8 spousténa v kazdém kroku zvIast'.
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Vertikalni thel zorného pole lidaru

Pocet generovanych bodi LiDARem v horizontalnim sméru
Pocet generovanych bodii LIDARem ve vertikalnim sméru
Zrychleni v podélném sméru

Normalové zrychleni

Zrychleni v ose X

Zrychleni v ose Y

Chyba pfti zpétné projekci na zemékouli

Horizontalni thel stfedu ohranicujiciho ramecku
Vertikalni thel stfedu ohranicujiciho ramecku

Radius zataceni

Doba predikce

Rychlost v ose X v aktualnim kroku

Rychlost v ose X v minulém kroku

Rychlost v ose Y v aktualnim kroku

Rychlost v ose X v minulém kroku

Vaha pro vstupni uzel

Hodnota ze vstupnich uzlt

Zemépisna délka nulového bodu

Aktualni natoCeni vlastniho vozidla

Natoceni vlastniho vozidla v minulém kroku
Zemépisna Sitka nulového bodu

Uhlové rychlost okolo oy

Posunuti vozidla v ose X od minulého kroku
Posunuti vozidla v ose Y od minulého kroku
Rozdil ¢asu

Rozdil rychlosti

Rozdil drahy v ose X

Rozdil drahy v ose Y

Proménna — uhel otoceni detekovanych vozidel
Advanced driver-assistance system

Konstanta — horizontalni uhel natoCeni kamery vuci lidaru
Average Precision

Berkley Deep Drive — 100000
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boxes [px] Proménna — ohranicujici ramecky

carBBoxes [px] Proménna — ohranicujici ramecky pouze vozidel
closingCar Trval4d proménna — informace zmizelych vozidel
closingInfo Proménna — informace o zmizeni nebo objeveni vozidel
CMOS Complementary Metal Oxide Semiconductor

col Promeénna — sloupec vyhledavané vzdalenosti

comand Proménna — piikaz pro volani platformy YOLOvS

cont Proménna — pocet fadku se vzdalenosti ziskanou z LiDARu
CUDA Compute Unified Device Architecture

CSNEN Ceska verze evropské normy

CUZK Cesky ufad zeméméfticky a katastralni

data [°] Proménna — uhly vozidel ze vSech kamer

deltaX [m] Proménna — rozdil drahy v ose X

deltaY [m] Proménna — rozdil drahy v ose Y

DEM Digitalni model reliéfu (Digital Elevation Model)
detCarPoss Proménna — otoc¢ené soutadnice vozidel bez posunuti
detectAngle Promeénna — uhly vozidel a strany ramecku

detectCar Trval4d proménna — informace detekovanych vozidel
distCar Trval4d proménna — hodnoty vzdalenosti vozidel
distFitCurve Proménna — koeficienty kiivky

distFromLid Proménna — vzdalenost a horizontalni thel vozidel
distPoints [m] Promeénna — hodnoty vzdalenosti vozidla

ego Proménna — rychlost, zrychleni a natoceni vlastniho vozidla
EU Evropska unie

existCar Trval4d proménna — informace detekovanych vozidel
FIFO First In First Out

filteredPoints [m] Proménna — vyfiltrované vzdalenosti
filteredPointsHard Proménna — poprvé filtrované hodnoty

FPS Frame per Second

FullHD Full High Definition

GB Gigabajt

GHz Giga Hertz

GPS Globalni polohovy systém

horFov [°] Konstanta — horizontalni zorny thel kamery
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image

imgPath

imgSize [px]
IMU

10U

labels

LiDAR

lidarBox [m]
LidarDist [m]
m

mAP -]
meanDist [m]
MEMS

midleOfBoxes [px]

mm
model

Mpx

MS COCO

NMS

orientCar [°]
PR

PredDist [m]
preDetAngles

proj

px

Radar

RAM

R-CNN

ReLLU

resHeight [px]
resWidth [px]
RGB

row

RPN

Proménna — snimek z kamery

Proménna — relativni cesta pro ulozeni snimku
Konstanta — rozliSeni kamery

Inercialni méfici jednotka

Intersection over Union

Proménna — detekované tiidy

Light Detection and Ranging
Proménna — vyse€ vzdalenosti na vozidle

Proménna — vzdalenosti ziskané lidar

Metr

mean Average Precision

Promeénna — primérna hodnota vzdalenosti detekovaného vozidla
Micro Electro Mechanical Systems

Proménna — stfed ohranicujiciho ramecku

milimetry

Proménna — relativni cesta k nau¢enym vaham YOLOv8
Mega pixel

Microsoft Common Objects in Context

Non Max Suppression

Proménna — Natoceni od severu

Precision-Recall
Proménna — predikovanéa hodnota vzdalenosti

Promeénna — uhly vozidel a strany rameckl ze v§ech kamer
Proménna — relativni cesta pro ulozeni soubort

Pixel

Radio detection and ranging

Random Access Memory

Region-based Convolutional Neural Network

Rectified Linear Unit

Konstanta — vertikalni rozliSeni kamery

Konstanta — horizontalni rozliSeni kamery

Red Green Blue

Proménna — fadek vyhledavané vzdalenosti

Region Proposal Network
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

S Sekunda

SAE Society of Automotive Engineers

searchAngle Promeénna — fadky a sloupce stran ohranicujicich ramecku
S-JTSK Systém jednotné trigonometrické sité katastralni
sortedAngle [°] Proménna — roztfidéné hodnoty thla

SPZ Statni poznavaci znacka

time [s] Proménna — ¢as simulace

toBondary [px] Promeénna — vzdalenost od stfedu ke kraji ohranicujiciho ramecku
txtFile Proménna — relativni cesta k textovému souboru

UE Unreal Engine

value [m] Proménna — nejpocetné)si hodnota

vehiclePoss Proménna — souradnice vozidel v souradném systému vozidla
vertFov [°] Konstanta — vertikalni zorny uhel kamery

Vires VID Vires Virtual Test Drive

VOC Visual Object Classes

xForPoints Konstanta — pozice v X pro vzdalenost

X-Y-Z [m] Osy

y_DistPred [m] Proménna — Predikovana vzdalenost

YOLO You Only Look Once

(o) -] Aktivacni funkce

F [N] Sila

a [ms?] Zrychleni

b [-] Zkresleni

c [N'm'] Tuhost pruziny

f [px] Ohniskova vzdalenost

k Konstanta zmensujici strany ohranicujiciho rameckt

[ [km] Vzdalenost v kartézském systému

m [kg] Hmotnost

n [-] Pocet vstupnich uzla

r [m] Radius zemeé

round Zaokrouhleni na jednotky

v [m's']  Rychlost

x [m] Stlaceni pruziny

x [px] Horizontalni rozliSeni
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

< > O

[px]
[°]
[°]
[°]

Vertikalni rozliSeni
Uhel zorného pole
Zemépisna délka vlastniho vozidla

Zemépisna Sitka vlastniho vozidla
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SEZNAM PRILOH

SEZNAM PRILOH

e Algoritmus pro predikci trajektorie
e Video ze simulace s relativnim kartézskym systémem
e Natrénované vahy YOLOvS8n
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