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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti pro fizi obrazo-
vych a neobrazovych dat. V praci jsou zkoumany jak detekéni systémy vyuzivajici principy
hlubokého uceni spoléhajici se pouze na obrazovd data (snimky z kamery), tak detekéni
systémy, které vyuzivaji obrazovd i neobrazova data (snimky z kamery a data z milimet-
rového radaru). Pro acely porovnani téchto typu metod (metod vyuzivajicich fizi a metod
spoléhajicich se pouze na obrazova data) byla vytvorena jedineéna datova sada obsahujici
nezpracovand data z milimetrového radaru a odpovidajici ¢asové synchronizované snimky
z kamery zamérena na monitorovani dopravy. Déle je v této praci navrzena ¢asové synchro-
niza¢ni metoda pro milimetrovy radar a kameru s pouzitim volné dostupného hardware.
Za pouziti vytvorené datové sady je pak ovérena detekéni schopnost systému vyuzivajiciho
pouze data z kamery a fizniho systému vyuzivajictho data z milimetrového radaru i kamery.

Abstract

This master thesis uses convolutional neural networks to fuse image and non-image data.
Both deep learning detection systems that rely only on image data (images from the camera)
and that use both image and non-image data (images from the camera and data from
the millimeter-wave radar) are studied in this thesis. A unique dataset containing raw
millimeter-wave radar data and corresponding time-synchronized images from the camera
was created for the purpose of comparing these two types of methods (data fusion methods
and methods that utilize only image data). Furthermore, a time synchronization method for
millimeter-wave radar and cameras using only off-the-shelf hardware is proposed. Finally,
the created dataset is used to verify the detection capability of the system that uses only
camera data and the fusion system that uses both millimeter-wave radar and camera data.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitace potiebuji ziskavat informace ze svého okoli. K tomuto tcelu se pouzivaji nejriz-
néjsi senzory, které mohou ziskavat data o teploté, vzdalenosti, obrazova data, ¢i virtualni
reprezentaci okoli. Pro pocitacové vidéni se ¢asto vyuzivaji kamerové systémy. Kamera vsak
selhdva v situacich, kdy je negativné ovliviiovana prostfedim. Muze se jednat o okolnosti
jako mlha, smog, Spatné svételné podminky. Jelikoz je vSak mozné vyuzit spolecné s kame-
rovym systémem i dalsi senzory, lze tato tskali potlacit a vylepsit schopnosti vysledného
systému. Tato prace se zabyva vyuzitim kombinaci senzort pro vylepseni detekce a rozpo-
znavani.

Hlavni motivaci pro vybér tématu zabyvajiciho se fuzi obrazovych a neobrazovych dat
pro mne byla aktudlnost daného tématu. Poéitacové vidéni je hojné vyuzivano v nespoctu
odvétvi a na vytvarené systémy jsou kladeny velké naroky. Zpracovavané téma jsem také
zvolil s ohledem na pfedchozi zkusenosti s fizi dat z milimetrového radaru a kamery.

Metody strojového uceni jsou v dnesni dobé vSudypritomné. Mnoho z téchto systému
pri tom vyuziva nejruznéjsi senzorickd data a benefituje z fize dat. Pro pocitacové vidéni
jsou vyuzivany predevsim kamery, lidary, milimetrové radary, pripadné hloubkové kamery.
Za pomoci dat z téchto senzori je mozné vytvorit virtualni reprezentaci prostredi a zaroven
udrzovat informaci o pozici agenta. Dale pak umoznuji spolehlivé detekovat osoby i v naroc-
nych situacich nebo segmentovat obrazova i neobrazova data na objekty a kategorizovat je.
Zminéné metody jsou zajimavymi piiklady algoritmi, které je mozné vyuzit pro nejriiznéjsi
pripady uziti. Lze je pouzit k naviadéni autonomnich vozidel, monitorovani osob, hledani
vadnych vyrobkt a mnoha dalsim piipadim uziti.

Cilem této diplomové prace je ovérit vyhody pouziti fiznich metod oproti metodam
spoléhajicim se pouze na data z jednoho senzoru. Pfedevsim se pak tato prace zaméruje na
porovnani spolehlivosti fiznich metod oproti metoddm pracujicim pouze s daty z kamery
ve zhorsenych podminkach. Pro ovéreni vyhod pouziti fiize dat z vice senzoru je v této préci
navrzen fuzni systém, ktery je ddle porovnan se systémy vyuzivajicimi pouze kameru.

Nasledujici kapitoly pojednavaji o souc¢asném stavu technologii, dostupnych prostired-
cich a metodéch souvisejicich s problematikou fize obrazovych a neobrazovych dat. Jedna
se o kapitoly Soucasny stav metod strojového uceni 2, Soucasny stav faznich algoritmi 3
a Soucasné postupy zpracovani a snimani FMCW radarem 4. V kapitole Zhodnoceni aktu-
alnfho stavu a navrh feseni 5 je pak zhodnocen prozkoumany stav a navrzen systém vhodny
pro demonstraci fize dat. Dalsi kapitola v poradi je Implementace a testovani 6 a pojednava
o zpusobu Teseni stanoveného zadani a zabyva se také testovanim vhodnych systémi.



Kapitola 2

Soucasny stav metod strojového
uceni

Shrnuti dosavadniho stavu metod strojového uceni slouzi pro sumarizaci dostupnych metod
v ramci strojového uceni, které jsou pro tuto praci relevantni. Nejedna se tedy o encyklo-
pedicky prehled vsech metod strojového uceni kvili maximalnimu celkovému rozsahu této
prace. Ctendf je zde sezndmen s pojmy uméld inteligence, strojové uceni, hluboké uceni
a dale obezndmen s nékolika typy metod hlubokého uceni a jejich priklady, které souvisi s
problematikou této prace.

2.1 Metody strojového uceni

Tato ¢ést si klade za cil seznamit ¢tenare s pojmem ,,strojové uceni“, kdy pro uvedeni tohoto
pojmu do kontextu dale strucné definuje pojmy ,,uméld inteligence® a ,,hluboké uc¢eni®. Déale
pak rozebira tradi¢ni techniky strojového uceni se zaméfenim na specifické vlastnosti téchto
metod oproti metodam hlubokého uceni.

Umél4 inteligence je Siroky pojem, ktery je definovan mnoha zpusoby. Zejména kvili
pojmu inteligence, ktery kazdy chape odlisné, je témér nemozné definovat tento pojem jed-
notné. Jiz v roce 1988 byla uméla inteligence popsana jako urcité chovani stroje, které je
totozné s tim lidskym [46]. Zejména diky védeckému pokroku v oblasti informacnich tech-
nologii se umeéla inteligence stala soucésti kazdodenniho zivota mnoha lidi na celém svéte.
Evropska komise napriklad definuje umélou inteligenci nasledovné:

,» Uméld inteligence odkazuje na systémy, které projevuji inteligenti chovdani
pomoct analyzy svého okoli a vykondvdnim akci, a to s urcitym stupném au-
tonomie, pro dosazeni svych cild.”

(Evropské komise, 2018, s. 1, vlastni preklad [4])

Pojem ,,uméla inteligence“ je tedy velmi obecny a metod, které muze tento pojem za-
hrnovat, je mnoho. Kromé jiného do téchto metod spadaji metody strojového uceni. Vztah
zminénych pojmu je ilustrovan na obrazku 2.1.

Co se tyce pojmu strojové uceni, lze jej opét definovat mnoha zpusoby. Andriy Burkov
jej ve své knize The Hundred-Page Machine Learning Book definuje nasledovné:



Obrazek 2.1: Vztah mezi pojmy uméla inteligence, strojové uceni a hluboké uceni.

»Itrojové uceni je obor pocitacové vedy zabyvajici se vytvdrenim algoritmai,
které vyzZaduji kolekci vzorki urcitého fenoménu, aby byly uzitecné. Tyto vzorky
mohou pochdzet z prirody, byt generovdany jingm algoritmem, nebo jsou rucné
vytvoreny clovekem.“

(Burkov, 2019, s. 3, vlastni preklad [8])

Sam Burkov vSak ihned pokracuje alternativni definici, kterd strojové uceni rozdéluje do
dvou krokud. Prvnim je ziskani datové sady a druhym je algoritmické vytvareni statistického
modelu na zakladé dané datové sady [8]. Mezi prvni, ktefi pojem ,strojové uceni* pouzili
byl A. L. Samuel, ktery ve své studii: Some Studies in Machine Learning Using the Game
of Checkers pojem spojuje predevsim se schopnosti uceni [45]. Metody strojového uceni by
tedy mély podle Samuela napodobovat schopnost uceni lidi nebo zvirat [45].

Strojové uceni lze délit podle typu datové sady na metody: supervised learning (uceni
s ucitelem), unsupervised learning (uceni bez ucitele), semi-supervised learning (kombinace
uceni s ucitelem a bez ucitele) a reinforcement learning (zpétnovazebné uceni) [8].

Metody strojového uceni lze tedy povazovat za metody vyuzivajici poskytnutd data
k analyze, uceni a naslednému rozhodovani. Analyza dat typicky spoc¢iva v extrakci a vybéru
priznaku, které jsou dédle pouzity pro uceni a rozhodovani. PTi extrakci a vybéru priznaku
jsou vytvoreny, ¢i vybrany priznaky, které maximalizuji schopnost uéiciho algoritmu [22].
Prikladem tradi¢nich metod strojového uceni mohou byt Support vector machines (SVM),
Bayesovské sité, rozhodovaci stromy, ¢i genetické algoritmy [5].

Metody hlubokého uceni jsou podmnozinou metod strojového uceni. Od tradi¢nich me-
tod strojového uceni se odlisuji tim, ze ¢astecné preskakuji fazi extrakce a vybéru priznaki,
kterd mize byt ¢asové niaroc¢na, pouzitim hlubokych neuronovych siti, které se uci dulezité
priznaky samy. Neni tedy treba klast takovy diraz na vybér a extrakci priznaki, které ku
prikladu datovou sadu nejlépe rozdéli na pozadované tiidy, jako v pripadé tradi¢nich metod
strojového uceni.

Dalsim rozdilem mezi tradiécnimi metodami strojového uceni a metodami hlubokého
uceni je velikost datové sady. Pro to, aby metody hlubokého ucéeni vykazovaly dobré vy-
sledky je treba, aby byly uceny na velkém mnozstvi dat. Tradi¢ni metody strojového uceni
si naopak pfi uceni vystaci s mensi datovou sadu. Pokud tedy neni k dispozici velkd da-
tova sada pro reseny problém, tradi¢ni metody strojového uceni budou ve vétsiné pripadua
vykazovat lepsi vysledky nez metody hlubokého uceni.

Metody hlubokého uceni dale obsahuji mnohem vice nastavitelnych parametri a prova-
déji vice komplexnich operaci (naptiklad ndsobeni matic) nez tradiéni metody strojového



uceni. Kviili tomu je proces uceni téchto metod ¢asové i hardwarové naroc¢néjsi a casto vyza-
duje vysoce vykonné pocitacové komponenty. Nejdulezitéjsi hardwarovou komponentou pro
uceni hlubokych neuronovych siti je graficka karta, kterd dokaze mnoho potrebnych operaci
paralelizovat a vykondavat efektivnéji nez procesor. Pro uceni tradi¢nich metod strojového
uceni ve vétsiné pripadi postacuji méné vykonné hardware prostiedky.

2.2 Prehled metod hlubokého ucéeni

Tato ¢ast se zabyva metodami hlubokého uéeni se zamérenim na architekturu, postupy uceni
metod hlubokého uceni vyuzivanych pri pocitacovém vidéni a zkoumd predevsim metody
vyuzivajici data z kamery a milimetrového radaru.

Jak je popsano vyse, metody hlubokého uceni se od tradi¢nich metod strojového uceni
v mnohém lisi. Metody hlubokého uceni jsou vSak obecné podmnozinou metod strojového
uceni, které vyuzivaji pro tcely extrakce priznaka ze senzorickych dat umélé neuronové
sité [5]. Pomoci téchto piiznakii dale realizuji danou éinnost jako klasifikace', detekce?,
segmentace’ a jiné. Za metody hlubokého uceni se povazuji metody, které v ramci své ar-
chitektury vyuzivaji umélé neuronové sité zahrnujici skryté vrstvy. Piikladem architektury
umeélé neuronové sité je obrazek 2.2.

Obrézek 2.2: Priklad architektury hluboké neuronové sité se skrytymi vrstvami.

Tato neuronova sit je prikladem dopfedné plné propojené neuronové sité vyuzivajici
umélé neurony obecné definované jako: y = g(f(x, w)), kde f je bazova funkce a g aktivaéni
funkce. Obecné se vsak takovd neuronova sit muze skladat z mnoha ruznych komponent,
v pripadé konvolu¢nich neuronovych siti to jsou konvolu¢ni neuronové vrstvy nebo pooling
vrstvy. Dalsim pfikladem mohou byt pamétové komponenty rekurentnich siti pracujicich
s na sobé zavislymi vzory, nebo vysokourovinové komponenty enkodér a dekodér pro sité
typu enkodér/dekodér [5].

Pro potreby trénovani je pro metody hlubokého uceni nejcastéji vyuzivan algoritmus
zpétné propagace chyby (,backpropagation“), ktery provadi nastaveni parametri dopted-
nych acyklickych neuronovych siti s diferencovatelnou aktivacni funkei [18]. Algoritmus mi-

"Vstupnimu obrazku je pfifazena jedna, nebo nékolik rozpoznévanych t¥id [7].

2Oznaceni rozpoznanjch objekti ohrani¢ujicim rdmedkem a zafazeni rdmeckem oznacenych objekttl do
rozpoznévanych t¥id [7].

3Segmentaci lze definovat jako detekci na trovni pixeld. Misto ohraniujicich rdmecki, jsou pixelim
vstupnich obrazovych dat pfifazeny rozpozndvané t¥idy [7].



nimalizuje ztratovou funkci L, coz je funkce vsech vah sité vyjadrujici odchylku odezvy sité
od pozadovanych hodnot. Piikladem ztratové funkce jsou k¥izova entropie pro klasifikaci,
¢i stredni kvadratickd chyba pro tlohy regrese [18].

2.3 Konvolu¢ni neuronové sité (CNN)

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou acyklické neuronové sité sklddajici se z konvoluénich
vrstev, aktivacnich vrstev, seskupujicich (pooling) vrstev a plné propojenych vrstev [7].
Primarni vyuziti konvoluéni neuronové sité nachézeji pri detekci a klasifikaci obrazovych
dat a ke klasifikaci vét v textech. Hlavnimi vyhodami konvolu¢nich neuronovych siti jsou
zachovani 2D kontextu dat a sdileni parametru sité, coz v praxi znamend sniZeni poctu
parametri neuronové sité [7].

Konvoluéni vrstva

Konvoluc¢ni vrstva ziskala svij nazev podle operace, kterou provadi, tedy konvoluce. Tato
operace je dana vztahem: I(u,v) = S0 Z;l:_c h(i,j)I(uw + i,v + j), kde (u,v) jsou
soutradnice pixelu, jehoz hodnota ma byt spoctena a a, b, ¢, d definuji velikost konvolu¢niho
jadra (filtru) [18]. Pro v praxi vyuzivanou velikost konvolu¢niho jadra obvykle plati, ze
a = b = ¢ = d. Rozméry jadra je pak mozné definovat jako: (2a + 1) x (2a + 1). Operace
konvoluce je ndzorné ukazéana na obrazku 2.3.

Obrazek 2.3: Ukazka operace konvoluce s konvoluénim jadrem (3x3).

Konvoluéni vrstva operaci konvoluce provadi s danou hodnotou kroku (S) a vyplné (P).
Krok S udava posun konvolu¢niho jadra a vypln P pocet pridanych sloupct a radku kolem
vstupu. Vypln P tedy zvétsuje vyslednou velikost vystupu po aplikaci konvoluce, je tedy
diky ni mozné zaradit vice konvolu¢nich vrstev po sobé bez ztraty informaci na okrajich
vstupu (obrazku). Krok S pak naopak snizuje velikost vysledku konvoluce, misto redukce
dimenzionality pomoci vétsiho kroku se ¢asto vyuziva pooling vrstva [18].

Pooling vrstvy

Pooling vrstvy slouzi ke snizeni velikosti vstupu. Existuje nékolik strategii pro realizaci
pooling vrstvy: max-pooling, average-pooling a dalsi [18]. Nejpouzivanéjsi je pristup max-
poolingu, kdy se z dané oblasti vybird nejvyssi hodnota, kterd se pak stane vystupem.
Obvykle pouzivany krok pooling vrstvy je S = 2 [18]. Ukazka téchto operaci je vyobrazena
na nasledujicim obrazku 2.4.



Obrazek 2.4: Ukazka max-pooling a average-pooling operace s krokem S = 2.

Aktivaéni vrstva

V réamci aktivacnich vrstev jsou obvykle vyuzivany nelinearni funkce, které musi byt pro po-
treby trénovaciho algoritmu backpropagation také diferenciovatelné. Mezi pouzitelné akti-
vacéni funkece patii: schodova funkce, logisticka sigmoida, ReLu, hyperbolicky tangent (tanh)
a dalsi. Aktivac¢ni vrstvy slouzi k omezeni vstupu do daného intervalu, pro zminéné akti-
va¢ni funkce jsou to: sigmoida = (0;1), ReLu = (0;00), ¢ pro tanh = (—1;1) a dalsi. Za
nejcastéji vyuzivanou funkei je povazovana funkce ReLu dand vztahem: f(x) = maxz(0;z).

Plné propojené vrstvy

Plné propojené vrstvy jsou stejné vrstvy jako vrstvy pouzivané ve standardnich doprednych
sitich vyuzivajicich umélé neurony definované v casti 2.2 a jejich architektura odpovida
prikladu na obrazku 2.2 [18]. Jejich funkce v rdmci CNN muze spocivat naptiklad v nalezeni
t¥idy pro priznaky ziskané predchozimi vrstvami. Aby bylo mozné pouzit vystup predchozi
vrstvy, ktery pracuje s 2D priznaky, jako vstup, je tfeba provést operaci ,flatten®, ktera 2D
piiznaky ptevede na 1D reprezentaci. Casto pouzivanou aktivacni funkef je pro vystupni
vrstvu plné propojenych vrstev CNN funkce softmax, kterd konvertuje vystup na hodnoty
interpretovatelné jako pravdépodobnosti. Pouziti funkce softmax je vhodné predevsim pro
ulohu rozpoznavani, kdy je pro vystup aktivaéni funkce mozné vybrat tiidu s nejvyssi
pravdépodobnosti [18].

Modely konvoluc¢nich neuronovych siti

Za prvni konvoluéni neuronovou sit je povazovana sit LeNet [26]. Zéjem o konvoluéni neu-
ronové sité vsak vzbudila az sit nazvana AlexNet [25], kterda roku 2012 zvitézila v ramci
soutéze ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) a uréila tak trend
v metodach pocitacového vidéni. Od té doby v soutézi ILSVRC zvitézily pouze systémy
zalozené na konvoluénich neuronovych sitich [44].

Mezi popularni modely CNN pro klasifikaci patii VGG-Net [47], Res-Net [19], GoogLe-
Net [48], SqueezeNet [21] a dalsi. Mezi CNN modely vyuzivané pro potieby detekce objekti
patii vicepriichodové metody* Fast-R-CNN [15], Faster-R-CNN [42] a jednopriichodové me-
tody”, jako SSD [30], ¢i riizné verze modelu YOLO [37, 38, 39].

4Viceprichodové metody nejprve v obrazku vyhledaji oblasti zdjmu, které jsou déle klasifikovany pomoci
konvoluéni neuronové site.

®Jednopriichodové metody ziskdvaji pro vstupni obrizek pifmo ohranifeni oblasti (bounding boxes)
a pravdépodobnosti pro jednotlivé tridy.



R-CNN, Fast-R-CNN, Faster-R-CNN

R-CNN se po tspéchu sité AlexNet stala v roce 2014 dalsi dspésnou metodou vyuzivajici
konvoluéni neuronové sité. Z R-CNN dale vychézeji oblibené metody Fast-R-CNN a Faster-
R-CNN. R-CNN a jeji varianty se oproti AlexNet (klasifikace objekt) zaméruji na detekci
objektu v obraze [16, 42, 42]. Jedn4 se o vicepruchodové metody, je tedy mozné architekturu
této sité rozdélit na ¢ast ,region proposal network® (RPN) a klasifika¢ni CNN. Klasifikaéni
CNN pak provadi extrakci priznaki pouze pro regiony obrazku (podoblasti) navrzené po-
moci RPN a klasifikaci objekti v nich se nachézejicich. Popsané rozvrzeni je ukazano na
obrazku 2.5.

Obrazek 2.5: Koncepce systému R-CNN [16].

Fast-R-CNN a poté Faster-R-CNN vznikly z toho duvodu, ze zdkladni varianta systému
(R-CNN) je vypocetné velmi narocnd [15, 42]. RPN ¢ast R-CNN totiz navrhuje asi 2000
podoblasti, které musi byt klasifikaéni CNN zpracovany. Fast-R-CNN a Faster-R-CNN pri-
nasi vylepseni predevsim RPN ¢asti architektury sité. Pocet navrzenych podoblasti je tedy
v pripadé Fast-R-CNN a Faster-R-CNN oproti R-CNN omezen, a tim se snizuje vypocetni
nérocnost klasifikaéni ¢dsti [15, 42]. SniZenim poctu navrzenych podoblasti obrazku bylo
v pripadé Faster-R-CNN docileno rychlosti zpracovani asi 5 F'P.S, coz vsak stale nedostacuje
k detekci objektu v redlném case [42].

Potencialnim zptisobem zrychleni se ukazala zména architektury spocivajici ve slouceni
¢asti sité zodpovédnych za navrhy podoblasti (RTN) a klasifikaci podoblasti (klasifikaéni
CNN). Touto upravou z viceprichodovych metod vznikly metody jednoprichodové, mezi
které patii vyse zminéné detekéni metody SSD a rizné varianty modelu YOLO.

YOLO

Metody YOLO patii do kategorie jednopruchodovych detekénich metod. Jakym zptisobem
tedy YOLO dokéaze urc¢it ohraniceni oblasti kolem detekovaného objektu? Modely YOLO
se inspiruji modelem Faster-R-CNN, kde je pro ziskani ndvrhu oblasti, které jsou dale kla-
sifikovany, pouzita konvoluéni neuronova sit s plné propojenymi vrstvami (,,region proposal
network“). Princip modelit YOLO je pak obecné dén jako rozdéleni zpracovaného obrézku
na bunky, pro které jsou navrzeny ohranicujici rAmecky a pravdépodobnosti rozpoznavanych
t¥id spolecné v ramci jedné konvolucni neuronové sité. Pro prvni verzi metody YOLOv1
byl obrézek rozdélen na (7 x 7) bunék, coz vsak znemozinovalo detekci objekti ruznych
velikosti [37]. Hlavnim prinosem metody YOLOv3 je pak feseni tohoto problému predcho-
zich verzi rozdélenim obrézku na tii ruzné velikosti bunék [39]. Rozdéleni obrazku podle



YOLOV3 je ukdzano na obrazku 2.6, kde je vstupni obrazek rozdélen na (13 x 13), (26 x 26)
a (52 x 52) poli [39] oproti rozdéleni (7 x 7) pro metody YOLOv1 a YOLOv2 [37].

Obrazek 2.6: Rozdéleni na bunky pro YOLOv3 [39].

Vystupem modelu YOLO jsou tedy pro kazdou bunku parametry urcujici skore rozpo-
znavanych tiid a ohranicujici rdmecek. Pro urceni ohranicujiciho rdmecku by davalo smysl
vyuzit souradnice stredu spolecné s vyskou a sitkou ramecku. Tato reprezentace vsak pri-
nasi problém s nestabilnimi hodnotami gradientt pii trénovani. Misto toho jsou pouzity
parametry v logaritmickém prostoru, které jsou spoleéné s prednastavenymi ohranic¢ujicimi
ramecky (anchors), pouzity pro nalezeni redlnych ohranic¢ujicich rdmeckia. Vystupem mo-
delu jsou tedy parametry t.,t,,tw,ts, které jsou pro nalezeni vyslednych rameckt vyuzity
nésledovné:

by = o(ts) + ca (2.1)
by = o(ty) + ¢ (2.2)
b = puwe'™ (2.3)
by = pre'™, (2.4)

kde by, by, by, by, odpovidaji soufadnicim stfedu, Sifce a vysce. ¢, a ¢, jsou pak soufadnice
levého horniho rohu mrizky a pp, p,, jsou rozméry prednastavenych ohranicujicich rameckt
(anchors), které jsou ziskany analyzou datové sady (ku piikladu datové sady COCO).

Vizualizace zpracovaného vystupu modelu YOLO je ukézana na obrézku 2.7 a oznacena
jako ,Pfed non-max suppression“. Zobrazené ohranicujici ramecky jsou vysledkem praho-
vani na zdkladé skére pro jednotlivé tfidy. U zobrazenych rdmeckl je ziejmé, Ze pouze
jeden z nich presné ohranicuje detekovany automobil, je tedy treba z téchto ramecku vy-
brat ten ,nejlepsi®. K tomuto tcelu slouzi algoritmus non-max suppression, ktery pomoci
IoU (Intersection over Union)® vibér provede.

SIntersection over Union (IoU) odpovida podilu plochy priniku ohrani¢ujicich rdmeckt a plochy sjedno-
ceni ramecku.



Obrazek 2.7: Ukdzka non-max suppression algoritmu.

Architektura CNN YOLOv3

Na obrazku 2.8 je vyobrazena architektura konvolu¢ni neuronové sité YOLOv3. Ta se sklada
z Casti pro extrakci priznaka Darknet-53 obsahujicich 53 konvolu¢nich vrstev, kdy kaz-
dou z konvolu¢nich vrstev nasleduje davkova normalizac¢ni vrstva a aktivacni vrstva Leaky
ReLu’, v rdmci obrazku 2.8 jsou tyto tii vrstvy oznaceny jako ,ConvNormAct®. Déle pak
zahrnuje vrstvy urc¢ené pro detekci objekti pro tti razné velikosti. Mezi tyto detekéni vrstvy
patii konvoluéni vrstvy, ddvkové normalizacni vrstvy, aktivaéni vrstvy Leaky ReLu (LReLu)
a upsample vrstvy.

Vstupem sité je obrazek o velikosti 416 x 416. Obrazky s pomérem stran jinym nez
1: 1 jsou pro barevné obrazky doplnény o okraje s konstantni hodnotou (0;0;0), obrazky
s velikosti vétsi nez 416 x 416 jsou zmenseny na odpovidajici pocet pixelt. Vystupem modelu
jsou pak hodnoty definované vyse (skore tiid, t.,ty, ty, tn). Ty jsou pomoci prednastavenych
ohranicujicich rdmecku (anchors) a prahovéani skére t¥id pro jednotlivé ohranicujici ramecky
interpretovatelné jako detekované objekty.

"Leaky ReLu oproti ReLu povoluje malé ziporné hodnoty a je definované jako: flx <0)=az a f(z >
0) = = pro malé hodnoty koeficientu a, typickd hodnota koeficientu a je: a = 0.01.
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Obrazek 2.8: Architektura sité YOLOv3.

Trénovani modelu YOLO

Co se tyce uceni modelu YOLO, je tieba definovat ztratovou funkci modelid. V dnesni
dobé neexistuje univerzalni ztratova funkce, je tedy treba pri vybéru zvazit ¢as konver-
gence, typ Teseného tkolu a dalsi aspekty. YOLOv3 vyuziva L2 ztratovou funkci, kterd se
snazi minimalizovat soucet kvadratu rozdili mezi anotacemi a predikcemi modelu a je dana
vztahem [37, 39]:

m

Lo(9,y) = Y (v' = §')°, (2.5)

i=0
kde 7’ reprezentuje anotace a § predikce modelu. m pak odpovidé celkovému poctu vzorkd.
Ztratova funkce Lo vyuziva metriku IoU, kterd je dana vztahem:

(2.6)

Jelikoz kazda bunka rozdéleni vstupniho obrizku zahrnuje nékolik ohranicujicich ré-
meckul, je tfeba vybrat ohranic¢ujici ramecek ,zodpovédny* za dany objekt. Kvili tomu
je vybran ramecek s nejvyssi hodnotou IoU predikce a anotace. Loss funkce YOLOvV3 se
sklada ze tii ¢asti, klasifikac¢ni ztratové funkce, lokalizacni ztratové funkce a skérovaci ztra-
tové funkce [37, 39]. Klasifikaéni ztratova funkce je ddna vztahem:

S2
ST13T (ile) - pil))? (2.7)
=0

ceclasses
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kde ]lfbj = 1 pokud se objekt nachézi v burice i, jinak 0 a p;(c) predstavuje podminénou
pravdépodobnost tifidy ¢ pro bunku i.

Lokaliza¢ni ztratova funkce predstavuje chybu v umisténi a velikosti predikovaného
ohranicujictho rdmecku oproti ramecku anotace.

S? B S?2 B
)\coord Z Z ]]_?;Jj [(xz - -’iz)2 + (yl - QZ)Q] + )‘coord Z Z ]]-?]l')] [(\/"71_ \/UATZ)2 + (\/}Tl_ \/]Al»’i)2]a
=0 j=0 i=0 j=0
(2.8)
kde ﬂffj = 1 pokud j-ty ohranicujici rdmecek v buince i zodpovidd za detekci objektu,
jinak 0. Aeoord zvySuje vahu lokalizacéni vahové funkce. Chyba umisténi a velikosti neni
stejné vyznamnd pro velké a malé ohranicujici rdmecky (naptiklad rozdil 2 pixelu neni
stejné vyznamny). Tento fakt je v rdmci ztratové funkce ¢dstecné reflektovan pomoci druhé
mocniny sitky a vysky rdmecku [37, 39].
Posledni ¢asti ztratové funkce YOLOvV3 je skorovaci ztratova funkce, kterd je pro pii-
pady, ze je v ramecku objekt detekovan, dana vztahem:

S?2 B '
PP (e el (2.9)
i=0 j=0

obj

kde C; je skére pro ramecek j v rdmci bunky i a 1; J

zodpovédy za detekci objektu, jinak 0.
Pokud objekt detekovan neni, je skérovaci ztratova funkce dana vztahem:

= 1 pokud j-ty ramecek v bunce i je

S? B
)\noobj Z Z ]lZ‘OObJ (Cl - éi)g? (210)

i=0 j=0
kde 177° je doplnék 177, C; je skére pro rameéek j v ramci buiky i a Anoop; slouzi pro
snizeni vyznamu chyby pfi detekci pozadi. Poc¢et bunék, ve kterych se néjaky objekt nachazi
je mensi nez pocet bunék, ve kterych jsou objekty detekovany, coz zplsobuje problém
nevyvéazenosti rozpoznavanych t¥id (objekt a ne-objekt) [37, 39]. A\poop; slouzi pro spravné
zahrnuti této skutecnosti do ztratové funkce. Celkova ztratova funkce YOLOvVS je pak dana

jako soucet jednotlivych ztratovych funkei.
Vylepseni ztratové funkce YOLOv3 muze spocivat ku prikladu v pouziti GloU misto

IoU. GIoU je déna vztahem [43]:

C\(ANB)

GIoU = IoU —
C]

: (2.11)

kde C reprezentuje nejmensi ohranic¢ujici obdelnik ramecki A a B, na obrazku 2.9 ozna-
¢en bilym obdelnikem. Vyhodou pouziti GIoU je lepsi vyjadreni podobnosti ohranicujicich
ramecku v situacich, kdy se neprotinaji. IoU mé v téchto situacich nulovou hodnotu zatimco
GIoU nikoliv [43]. Rozdil mezi IoU a GIoU je mozné uré¢it na zakladé obrazku 2.9.
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Obrazek 2.9: Priklady pro ukazku rozdilu mezi GloU a IoU.

Hodnota IoU pro obrazky (a) i (b) (obrézek 2.9) je nulovd. Hodnota GIoU pro ob-
razek (a) vsak nabyva vétsi hodnoty nez pro obrézek (b). Obecné pro ramecky, které se
neprekryvaji plati, Ze hodnota GIoU je vétsi, ¢im je vzdalenost mezi ramecky mensi. GloU
tedy pro ucely ztratové funkce resi problém tpravy parametra trénovani modelu v pripa-
dech, kdy se predikovany ramecek neprekryva s rameckem anotace.

Vyhodnoceni modelu YOLO

Pro potreby evaluace detekénich systému je tfeba stanovit vhodné metriky. Nejpouzivanéjsi
metrikou, kterd se pro tyto typy systému vyuziva je ,mean average precision®. Ta je dana
jako aritmeticky prumeér interpolovanych hodnot ,average precision* (AP) pro kazdou tfidu
pro danou mnozinu detekei [20]. AP vyhodnocené pro kazdou detekovanou tfidu je pak dédno
jako plocha pod ,precision“/,recall* (PR) funkci. PR je pak definovina ptifazenim kazdé
z detekei k anotaci, se kterou nabyvéa detekce nejvétsi hodnoty IoU [20]. Pokud se detekce
a anotace prekryvaji z vice nez napiiklad 50%, je detekce povazovana za ,true positive*
pro danou anotaci a vsechny ostatni detekce jako ,false positive“ [20]. Déle jsou pak spoc-
teny hodnoty ,recall* a ,precision® pro podmnoziny detekci sefazenych podle jejich skoére
v sestupném poradi. ,recall“ je definovano jako pomér anotaci a ,true positive“ detekci.
wprecision® pak udavd pomeér mezi ,true positive“ detekcemi a vSemi detekcemi [20].
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Kapitola 3

Soucasny stav fiznich algoritmui

Tato kapitola se zaméfuje na, pro tuto préaci relevantni, fizni algoritmy, které vyuzivaji
senzoricka data z milimetrového radaru a kamery pro detekci objekt. Nejedna se tedy o
encyklopedicky prehled, nybrz o prehled metod dulezitych pro tuto praci kvuli maximalnimu
celkovému rozsahu této prace. Mnoho téchto zkoumanych fiznich algoritmu se zaméruje na
detekci prekazek pro ucely fizeni vozidel a senzory jsou v téchto pripadech typicky umistény
na automobilech. Nékteré tyto algoritmy lze vsak pouzit i pro monitorovani provozu a jiné
pripady pouziti. Déle jsou v této kapitole rozebrany mozné reprezentace signalt milimet-
rového radaru pro ucely popsanych fiznich metod. Zavérem se vénuje synchronizacnim a
kalibra¢nim postuptim. Zaméruje se kvili maximalnimu rozsahu prace pouze na postupy a
prostiedky, které jsou vhodné pro synchronizaci a kalibraci milimetrového radaru a kamery.

3.1 Déleni faznich algoritmi

Pro pochopeni riznych faznich algoritmii je zddouci rozlisit rtizné zplsoby vyuziti sen-
zorickych dat. Tato ¢ast se tedy zaméruje na identifikaci zpusobu fize senzorickych dat
z milimetrového radaru a kamery.

Rozdéleni ftiznich algoritmii podle zptisobu pouziti dat

Za zakladni rozdéleni faznich algoritmu lze povazovat déleni podle zptsobu pouziti dat
z obou senzord. Timto zpusobem lze rozlisit algoritmy, které vyuzivaji data z kamery a ra-
daru jak pro trénovani sytému, tak pti nasazeni, a algoritmy, které pouzivaji data z kamery
pouze pro trénovani a pii nasazeni spoléhaji pouze na data z milimetrového radaru. Oba
tyto zpusoby fize maji své vyhody a vyuziti, jenz jsou dale rozebrany.

Systémy, které vyuzivaji data z obou senzor pii nasazeni lze reprezentovat obraz-
dochéazi k brzké fazi dat, bloky zajistujici predzpracovani a extrakci priznakii budou méné
dulezité, nez v pripadé pozdni fize (vice viz v ¢dsti 3.1). Na obrézku jsou dale vidét dvé ¢asto
pouzivané reprezentace dat z milimetrového radaru (mracno bodu a vzdalenostné-tuhlova
mapa), které mohou byt pouzity (vice viz v ¢asti 3.2). Vystupem takovychto systémt mohou
byt regiony obsahujici detekované objekty v soufadném systému kamery (jako na obrazku),
nebo pripadné oznaceni objekti v souradném systému radaru.
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Obrazek 3.1: Koncepce systémt vyuzivajicich data z kamery i milimetrového radaru pro
trénovani i nasazeni.

Mezi vyhody systémi vyuzivajicich data z obou senzori pri nasazeni lze zahrnout fakt,
ze kamera a milimetrovy radar lze oznacit jako komplementarni senzory. Je tedy mozné
ziskat fuzi dat z obou senzoru robustnéjsi systém, ktery diky milimetrovému radaru pracuje
i ve zhorsenych podminkach jako dést, ¢i mlha, vice viz v ¢asti 4.

Do kategorie systému pracujicich s daty z obou senzort patii systém RVNet [24] zaméiu-
jici se jak na detekci prekazek, tak na rozdéleni objektt do trid: vozidla, chodci, jednostopa
vozidla a jiné objekty. RVNet pracuje se snimky z kamery a odpovidajicimi mrac¢ny bodi
kalibrovanymi do souradného systému kamery. RVNet vyuziva ¢asti architektury konvo-
luéni neuronové sité YOLO [39] pro ziskéni pfiznaku z obrazovych dat a vystupni vrstvu
pro detekci a klasifikaci.

Dalsim piikladem je systém vyvinuty skupinou vedenou L.Teck-Yianetem [27]. Tento
systém data z radaru a kamery zpracovava samostatné a nasledné fazuje vysledné prosto-
rové priznakové mapy (spatial feature maps). Kalibrace dat 3.5 je provedena na zacatku
zpracovani, aby byly priznakové mapy z dat z radaru a z kamery zarovnany. Na rozdil od
RVNet [24] jsou pro reprezentaci radarovych signali pouzity 2D vzdalenosté-tthlové mapy
(range-azimuth maps), které oproti mra¢nim bodi nezpusobuji ztratu kontextuélnich infor-
maci z radarovych signalu (vice viz v ¢asti 3.2). Prostorové priznakové mapy jsou skdlovany
a pouzity jako vstup SSD neuronové sité [30].

Systémy, které vyuzivaji data z kamery pouze pro trénovani, maji oproti systémum vyu-
zivajicich kameru, vyhodu v mistech, kde neni mozné umistit kameru nebo v pripadech, kdy
senzor pracuje ve spatnych svételnych podminkach, nepiiznivém pocasi nebo v situacich,
kdy jsou pfi méreni pritomny poletujici ¢astice. Jak je popsdno v ¢asti 4, milimetrovému
radaru necini problém pracovat v nepriznivych podminkach. Pokud je tedy mozné ziskat
systém, ktery pracuje pouze s daty z radaru, bude robustnéjsi nez systém zalozeny pouze
na datech z kamery.

Nevyhodou tohoto ptistupu je vsak nizka vyznamnost ptriznaki, které lze ziskat z rada-
rovych dat pro rozpoznavani riznych objektd. Vétsina systémil, které pii nasazeni vyuzivaji
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pouze data z radaru, je tedy zamérena pouze na detekci prekazek dale neklasifikovanych
prekazek. Tyto systémy tedy nejsou schopné rozpoznat ku piikladu ¢lovéka od cyklisty.
Existuji vSak i takové systémy, které na zakladé radarovych signdli provadi kromé detekce
i klasifikaci do zdkladnich tfid. Mezi tyto systémy patii naptiklad RODNet [51], ktery za po-
moci vzdalenostné-uhlovych map rozlisuje vozidla, cyklisty a chodce. Pro trénovani vyuziva
fazi dat z radaru a kamery.

Nésledujici obrazek 3.2 reprezentuje zdkladni koncepci systémt, které data z kamery
vyuzivaji pro trénovani. Snimek z kamery je v c¢asti ,,ucitel* pouzit pro detekci, tim jsou
ziskdny umisténi objektu a jejich tfidy. V rdmci RODNet [51] nésleduje fizni blok, ve
kterém se kombinuji ziskané anotace z dat z kamery s informacemi o umisténi ziskanymi
z radarovych dat pomoci CFAR detektoru [51]. Anotace ziskané bud pouze z obrazovych
dat bez fizniho bloku, nebo fazi anotaci z obrazovych dat a radarovych dat, jsou pouzity
pro trénovani ¢asti ,student®. Cést ,student* pak miize byt pouzita samostatné a vyuzivat
data pouze z milimetrového radaru.

Obrazek 3.2: Koncepce systémil vyuzivajicich data z kamery pouze pro trénovani.

Rozdéleni ftiznich algoritmi podle drovné faze

Dalsim dtlezitym aspektem ftznich algoritmi je tiroven fize. Typicky jsou rozliSovany ¢tyti
zakladni urovné flize dat, a to flize na Urovni pixeld, brzkéa faze, pozdni fize a pribézna
fize [6]. Urovné fiize jsou ilustrovany pomoci architektur neuronovych siti na obrézku 3.3.

Pro metody hlubokého uceni je casto pouzivana brzké faze, kdy jsou neobrazova data
upravena tak, aby mohla byt konkatenovana s obrazovymi daty a pouzita jako vstup neu-
ronové sité. Z 3-kanalovych obrazovych dat, tedy priddnim neobrazovych dat vznika 4-
kanalovy vstup neuronové sité. Vyhodou tohoto pristupu je schopnost neuronové sité naucit
se vztahy mezi zdroji vstupnich dat (senzory) [6].

Priabézna faze je také casto pouzivana, obzvlast pro kombinaci milimetrového radaru
a kamery. Zastupcem tohoto druhu fize je ku piikladu RVNet [24] zminény vyse. Pru-
bézna fize se vyznacuje tim, Ze je pouzita pouze jedna neuronova sit s nékolika oddélenymi
vstupy pro kazdy senzor [6]. V rdamci architektury neuronové sité pak dojde k fazi pfiznaka
ziskanych z dat z jednotlivych senzorti. V rdmci RVNet jsou data z milimetrového radaru

16



a kamery zpracovany symetrickymi vrstvami oddélené, vzniklé priznaky jsou konkatenovany
a dale pouzity spolecné ve zbylych vrstvich neuronové sité pro detekei a klasifikaci [24].

Pozdni faze spociva v pouziti nékolika nezavislych systémi, které extrahuji priznaky
z dat ziskanych pomoci riuznych senzoru [6]. Pfiznaky jsou pak flzovany az na zavér za
pomoci probabilistickych technik [49].

Obrazek 3.3: Rozdéleni fiznich algoritmu podle trovneé fuze: (a) brzka fuze, (b) pozdni fuze,
(c) prubéznd fize.

Prehled dalsich fiznich metod

Tato ¢ast se zabyva souhrnem konkrétnich fiznich metod. Nékteré jiz byly zminény a po-
psany vyse. Jak je zminéno na zacatku této kapitoly, vétsina fiznich metod se zaméruje na
detekci prekazek pro tcely fizeni vozidel. Mezi metody, které rozeznavaji pouze dvé tridy:
prekazka a volny prostor, patii ku prikladu prace SO-Net: Joint Semantic Segmentation and
Obstacle Detection Using Deep Fusion of Monocular Camera and Radar [23] nebo RRPN:
Radar Region Proposal Network for Object Detection in Autonomous Vehicles [32].

Mezi metody detekujici vice tiid patii Spatial Attention Fusion for Obsatcle Deteciton
using MmWave Radar and Vision Sensor [10] nebo vysSe zminéné metody RODNet [51] a
RVNet [24].
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Metoda SO-Net se fadi mezi metody prubézné fuze dat a stejné jako RVNet [24] vyuziva
¢asti architektury modelu YOLO [39]. Tato prace ma vsak nékolik potencidlnich chyb jako
tendence sité k pretrénovani a déle, ze neni v praci zvazeno, ze mrac¢no bodt z milimetrového
radaru je oproti mracnu bodt z ku piikladu lidaru fidké. Autofi vsak ukazali, Ze jejich
pristup je lepsi, nez jiné fizni metody, které v préci zvazili [5].

Dalsi metoda, kterd je zaméfena na detekci prekazek je RRPN [32]. Ta vyuzivd modelu
Fast-R-CNN [15], kdy jsou pro generovani ndvrhiu ¢asti obrazku (RPN), kde se s vysokou
pravdépodobnosti nachédzi objekty, vyuzivana do souradného systému kamery kalibrovana
radarova data. Tento proces dokaze urychlit a zpresnit proces generovani ndvrhia pro klasi-
fikac¢ni ¢ast sité [32] (vice viz v ¢asti 2.3).

Posledni zde zminénou metodou je prace Shuo Chunga a dalsich [10]. Ta vyuziva ,spa-
tial attention® fuzi (SAF) a jednd se tedy o metodu typu priubézné faze. Autori navrhuji
fazni blok sklddajici se z konvoluénich vrstev, ktery vyuziva obrazovou reprezentaci dat
z radaru pro generovani ,spatial attention“ informace, kterd je dédle fizovana s priznaky
generovanymi pomoci obrazovych dat [10].

3.2 Zpusoby reprezentace signali milimetrového radaru

Aby bylo mozné vyuzit signaly z milimetrového radaru pro ucely vyse popsanych fiznich
metod, je tfeba je interpretovat. Tato ¢ast popisuje rizné zpusoby reprezentace signali z mi-
limetrového radaru. Mezi reprezentace signalti z milimetrového radaru patri vzdalenostné-
thlové mapy, mrac¢na bodi nebo mriizky obsazenosti.

Reprezentace dat pomoci mrac¢na bodt

Mrac¢no bodu je Casto pouzivana reprezentace signalt z milimetrového radaru. Mnoho ji-
nych senzori, jako lidar, produkuje mra¢na bodi. Tyto metody mohou byt urceny pro
segmentaci, klasifikaci, ¢i detekci a mohou byt adaptovany pro mrac¢na bodt pochéazejicich
z milimetrového radaru. Mezi tyto metody primarné urcené pro lidar patii PointNet++
zamérujici se na segmentaci mracna bodu. V préci Danzera a dalsich [11] je architektura
systému PointNet+4 upravena tak, aby dokédzala pracovat s mracny bodu generovanymi
pravé milimetrovym radarem. Duvodem, pro¢ je treba metody urcené pro lidar adaptovat
pro potreby milimetrového radaru je, ze mra¢na bodu pochazejicich z radaru jsou ridka
kvuli zpusobu ziskavani, kdy je mra¢no bodu ziskano prahovanim vystupu Furierovy trans-
formace signéla z radaru (vice viz v kapitole 4).

Priklad mra¢na bodt pochézejiciho z milimetrového radaru je ukdzan na obrazku 3.4.
Jednotlivé shluky bodti reprezentuji automobily na odpovidajicim snimku a kuzel pak zorné
pole radaru s ¢arkovanou ¢arou vyobrazujici déleni sméru provozu. Kazdy z automobild je
reprezentovan pouze nékolika body, je zde tedy mozné pozorovat rozdil hustoty mracna
bodu oproti mra¢nu bodu ziskaného z lidaru.
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Obrazek 3.4: Priklad mracna bodu ziskaného z milimetrového radaru.

Reprezentace dat vzdalenostné-tihlovymi mapami

Vzdalenostné-tthlové mapy ptipadné vzdalenostné-rychlostné-ithlové mapy jsou stejné jako
mracna bodil vytvorena pomoci Fourierovy transformace radarovych signalii'. V pifpadé
této reprezentace vsak nedochdazi k prahovani, a tim ke ztraté informace. Misto prahovani je
pouzity cely vystup Fourierovy transformace, a tak zachovana vétsina dostupnych informaci
ziskanych radarem.

Na obrazku 3.5 je ukazka teplotni mapy vyobrazujici vzdalenostné-tthlovou mapu spo-
lecné s odpovidajicim snimkem z kamery. Hodnoty teplotni mapy vyobrazuji intenzitu od-
razu od objekti ve scéné. Zluté oznaceny vrchol odpovidd odrazu automobilu zaznamena-
ného milimetrovym radarem. Popis zpracovani signilu z milimetrového radaru a vytvareni
vzdélenostné-ihlové mapy jsou dostupné v c¢asti 4.

!Fourierova transformace slouzi k pfevodu odrazeného signalu z ¢asové domény do frekvenéni a umoziuje
stanovit vzdélenost, rychlost a tihel objekti ve scéné. Vice informaci v Casti 4.
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Obrazek 3.5: Priklad vzdalenostné-tihlové reprezentace z milimetrového radaru.

3.3 Datové sady pro fazi informaci z milimetrového radaru
a kamery

Datové sady obsahujici data z milimetrového radaru a kamery jsou zaméreny na mnoho
riznych typa scén a pripadu uziti. Lisi se déle reprezentaci radarovych dat a v dalsich
aspektech.

Nejoblibenéjsi datovou sadou vyuzivanou pro fizni metody radaru a kamery je Nusce-
nes [9]. Ta je pouzivina v mnoha systémech shrnutych v rdmci prehledové studie [5]. Nusce-
nes obsahuje data z lidaru, péti milimetrovych radart a Sesti kamer rozmisténych tak, aby
pokryvali 360° zorné pole [9]. Data se sklddaji z 1000 scén dlouhych 20 s, které jsou plné ano-
tovany pomoci 3D ohranicujicich rdmecku s 23 tfidami a 8 atributy (ku prikladu aktivita,
péza, viditelnost) [9]. Data z milimetrovych radara jsou vSak u této datové sady reprezen-
tovany pouze mracnem bodil, neni tedy mozné pouzit Nuscenes datovou sadu, pokud je
tfeba pouzit jinou reprezentaci jako vzdéalenostné-tthlovou mapu a jiné. Na obrazku 3.7 je
vyobrazen priklad snimku z datové sady Nuscenes.
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Obrézek 3.6: Ukazka snimku z datové sady Nuscenes, ¢ervené body odpovidaji mra¢nu bodu
milimetrového radaru, anotace oznacené zelenymi 3D ohranicujicimi ramecky a mra¢nem
bodii z lidaru (Sedé)?.

Dalsi datova sada, kterd se zaméruje na fizi milimetrového radaru a kamery je datova
sada RaDICaL [28]. Jedna se o datovou sadu, kterd vznikla na konci roku 2021 a oproti
datové sadé Nuscenes jsou zde data z milimetrového radaru reprezentovana na nejnizsi
mozné trovni pred dal$im zpracovdnim (vice viz v kapitole 4). Tim je mozné pfi pouziti
této datové sady reprezentovat data milimetrového radaru libovolnym zptsobem 3.2. Uzi-
vatel tedy neni odstinén od parametri milimetrového radaru a musi pouzivat data, ktera
byla snimana s urc¢itym nastavenim milimetrového radaru v danych podminkach. RaDICalL
zahrnuje data sesbirdana jak ve vnitinim, tak ve vnéjsim prostiedi. Dédle pak jsou zde ro-
zeznany data sniména ve venkovnim prostiedi s nastavenim s maximalnim dosahem 30 m,
50 m.

Obrazek 3.7: Ukazka snimku z datové sady RaDICal vyobrazujici snimky kamery,
vzdalenostné-tihlovou mapu a vzdélenostné-rychlostni mapu’

Mezi datové sady obsahujici data z FMCW milimetrového radaru a kamery nalezi
specificka datova sada, kterd se zaméfuje na gesta rukou Hand Gestures Recorded with

30brazek byl pievzat z prace [9].
®Obrazek byl pievzat z price [28].
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MMWAVE FMCW Radar (AWR1642) [29]. Tato datova sada zahrnuje 4600 vzorka s 12
riznymi pohyby ruky a jsou sesbirdny pro ¢tyfi riizné osoby. Data jsou zde reprezento-
vana pomoci rychlosti, vzdalenosti, souradnic a maximalni energie odrazu. Jedna se tedy
o priklad tzce zamérené datové sady, ktera ukazuje univerzalnost milimetrového radaru.
Ukézkou rozpoznavanych gest z této datové sady je obrazkek 3.8. Mezi dalsi datovou sadu
s takto tzkym zaméfenim lze zaradit ku prikladu datovou sadu prezentovanou v ramci
prace One-shot learning-based driver’s head movement identification using a millimetre-
wave radar sensor [33], kterd se zaméruje na sledovani pohybu hlavy pro tcely urceni irovné
pozornosti ridice automobilu.

Obrazek 3.8: Ukéazky rozpoznavanych pohybt z datové sady Hand Gestures Recorded with
MMWAVE FMCW Radar (AWR1642)".

3.4 Postupy casové synchronizace senzorickych dat

Synchronizace senzort je pii snaze o fizi senzorickych dat kritickd. Bez presné synchro-
nizace by nebylo ve vétsiné pifpadi z fize senzorickych dat mozné benefitovat. Casova
synchronizace senzoru je pak dosazitelnd riznymi zpusoby. Tato ¢ast popisuje aktualné dis-
ponibilni hardware a metody. Déle se zaméruje na kompatibilitu téchto postupt s pouzitim
kamery a milimetrového radaru.

Synchronizace pomoci sitovych protokolu

Jako prvni mozny zpiisob Casové synchronizace, je pouziti zarizeni podporujicich protokoly
navrzené pro presnou ¢asovou synchronizaci. Prikladem takovychto protokolt jsou Precision
Time Protocol (PTP) [1] a Network Time Protocol (NTP) [31].

Precision Time Protocol

Precision Time Protocol (PTP) je sitovy protokol navrzeny pro synchronizaci zafizeni pri-
pojenych v ramci sité Ethernet a zarucuje vysoky stupen synchronizace s ¢asovou nejistotou
mensi nez 1y [1]. Casova synchronizace je v pifpadé PTP protokolu zabezpedena zasilanim
specidlnich zprav s ¢asovymi znackami mezi zafizenimi v rdmci jedné sité. V inicializac¢ni
fazi je vybrano zafizeni s nejpresnéj$imi hodinami (clock), které je urceno jako ,master
zafizeni. Ostatni pfipojend zafizeni zaujmou roli ,slave“ zafizeni [1]. Diky tomuto rozdéleni

"Obrézek byl prevzat z prace [29]
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je pak mozné za pomoci zprav urcit odchylku hodin zarizeni od hodin ,master* zarizeni
i dobu zpozdéni zpravy danou prenosem zprav po siti.

Komunikace mezi ,master” a ,slave“ zarizenimi je vyobrazena na obrazku 3.9, kde
T1 a T4 oznacuji presny cas odeslani a prijeti zpravy ,master” zarizenim, T2 a T3 jsou
pfesné Casy prijeti a odeslani zpravy ,slave® zafizenim. Offset Ty; sy mezi hodinami ,slave®
a ,master* zafizeni je pak vyjadren jako [1]:

(T2-T1)— (T4 —-1T3)
5 )

Zafizeni ,slave” poté vyuzivd hodnotu Ty sy pro dpravu casu svych hodin tak, aby
odpovidala ¢asu hodin zarizeni ,,master®. Tento postup predpoklada konstantni zpozdéni
prenosu mezi zafizenimi a mize byt zpfesnén pouzitim algoritmu pro kompenzaci ¢asu
prenosu po siti podle trovné zatizeni nebo algoritmu kompenzujici nepiesnost hodin ,slave
zafizeni zpusobenou zménou teploty [1].

Taiff =

Obrazek 3.9: PTP komunikace mezi master a slave zafizenim.

Network Time Protocol

Network Time Protocol (NTP) je sitovy protokol pro synchronizaci ¢asu zafizeni v rdmci
sité stejné jako PTP. NTP zajistuje synchronizaci s ¢asovou nejistotou v fddu milisekund
(misto ¢asové nejistoty PTP: do 1u), na rozdil od PTP protokolu totiz nebere v potaz
zpozdéni zplusobené prenosem po siti mezi zatrizenimi. NTP protokol neni pro synchronizaci
senzort pro Ucely faze typicky pouzivan [31].
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Synchronizace pomoci primé signalizace

Tento postup predpoklada pouziti embedded zarizeni za tcelem ovlddani sniméani daného
senzoru. Moznym prikladem muze byt milimetrovy radar a embedded kamera, kdy mi-
limetrovy radar vysila signaly pro ovladani zavérky kamery. Tim je mozné pri zahdjeni
sniméani nového snimku radarem vyslat signal kamere, kterd zahdji expozici, a tim budou
snimky z obou senzort presné synchronizovany. Tento priklad je ilustrovan na obrazku 3.10
a varianta popsaného pristupu je navrzena v praci Yong Zhoua ad. [53].

Dalsim prikladem pouziti embedded kamer pro ucely casové synchronizace muze byt
synchronizace nékolika kamer pripojenych k externimu zarizeni a nasledné vyuziti ¢aso-
vych znacek kamer a externiho zatizeni k pfesné synchronizaci. Varianta tohoto pristupu
je navrzena v praci Hyunse Yoona a dalsich [52] pro ziskdni 3D modelu za pouziti nékolika
kamer.

Obréazek 3.10: Piiklad pouziti embedded kamery a milietrového radaru pro ¢asovou syn-
chronizaci ovladanim zavérky kamery radarem.

Casova synchronizace na zakladé priznakt z dat senzori

Dalsim moznym postupem pro ¢asovou synchronizaci je vyuzit ptriznaky ziskané z dat ze
senzoru [13, 12, 35]. Pouzitelnymi pt¥iznaky mohou byt video, audio, akcelerometr, ¢i te-
lemetrie. Zajimavym automatizovanym synchroniza¢nim postupem je prace Lex Fridmana
ad. [13], kdy jsou pro synchronizaci nékolika kamer umisténych ve vozidle pouzity vibrace
zpusobené pohybem automobilu. Tyto vibrace pak mohou slouzit k synchronizaci pomoci
vzajemné korelace signald z jednotlivych kamer. V této praci bylo docileno primérné pres-
nosti synchronizace kamer do 13, 5ms.

Dalsim piikladem pouziti pfiznaku pro synchronizaci senzoru je prace A. Elhayeka [12].
V této praci autori vyuzivaji pro nalezeni odpovidajicich snimkt z kamer trajektorie po-
hybu, které jsou dale filtroviny RANSAC algoritmem [12]. Tento pfistup vyuzivaji pro
synchronizaci videi, ve kterych se nachézi rychle se pohybujici lidé, predevsim akrobati a
parkouristé. Navrzeny systém dosahuje priimérné presnosti urceni snimkt oproti referenc-
nim datam: 0, 75 snimku. Vyhodou této metody je, jeho pouzitelnost pro kamery s ruznou
snimkovou frekvenci.

Jiné zpusoby casové synchronizace

Mezi alternativni zpusoby synchronizace patii pouziti filmové klapky pro identifikaci za-
héjeni snimani, nebo umisténi ukazatele ¢asu do obrazu [5]. Ani jeden z téchto zpusobu
vsSak neni mozné pouzit pro kombinaci senzorii produkujicich obrazova a neobrazova data,
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zpusobuji ¢astecné znehodnoceni zaznamu a je obtizné tyto synchronizac¢ni postupy pouzit

pro automatickou synchronizaci [5].

3.5 Zpiusoby kalibrace milimetrového radaru a kamery

Tato ¢ast zkouma moznosti kalibrace milimetrového radaru a kamery. Jak je popsano
v Casti 4 a 3.2, data z milimetrového radaru jsou po zpracovani signdlu v jednotkach re-
alného svéta, coz pro monokularni kameru neplati. Je tedy tfeba nalézt zptisob, jak data
ziskand milimetrovym radarem transformovat, aby je bylo mozné zobrazit v souradnému
systému kamery.

Kalibrace pomoci vnitfnich a vnéjsich parametrt kamery

Za predpokladu, Ze soustava souradnic milimetrového radaru odpovida souradnému systému
realného svéta, je mozné transformaci mezi kamerou a milimetrovym radarem realizovat
pomoci nalezeni vnitinich a vnéjsich parametri kamery. Parametry kamery je poté mozné
vyuzit k transformaci ze souradného systému svéta (radaru) do soufadného systému kamery
nasledovné:

U fz 0 ¢ Lo
vl =10 fy ¢l [R|t] ‘Zw : (3.1)
1 0 0 1 1w

kde soutadnice (2, Y, zw) jsou soutadnice redlného svéta ziskané z milimetrového radaru
a (u, v, 1) jsou odpovidajici souradnice v souradném systému prumétny kamery. Pokud
se jedna o 2D mrac¢no bodt, kdy neni zndmé informace o vyskovém umisténi detekovanych
objektu, je tfeba dale predpokladat, ze se vSechny body nachazi v urcité vysce. K tomuto
ucelu mize slouzit ku prikladu vyska, v jaké se nachézi radar, vsechny z,, pak budou nabyvat
hodnotu rovnajici se vysce umisténi radaru. Matice rotace R (3 x 3) a vektor translace ¢ pak
definuji vnéjsi parametry vyjadrenim pozice souradnych soustav svéta v systému souradnic
kamery. Parametry f;, f, odpovidaji ohniskovym vzdalenostem a c;,c, jsou soufadnice
urcujici hlavni bod [40].

Zjisténi vnéjsich parametri transformace je v pripadé kalibrace milimetrového radaru
a kamery snadné. Je si vSak tfeba uvédomit, ze jak transla¢ni vektor ¢, tak rotacni matice R
vyjadiuji pozici souradnych soustav svéta v systému souradnic kamery. Pokud je tedy znama
vyska kamery nad zemi a smér kamery v prostoru, je tfeba matici [R|t] invertovat [40].

Pro nalezeni vnitfnich parametri kamery je v pripadé popisovaného postupu kalibrace
mozné vyuzit fotografii Sachovnice v rtznych pozicich pred objektivem kamery. Nalezeni
vnitinich parametria kamery je pak realizovatelné ku prikladu pomoci Python knihovny
OpenCV2, ktera obsahuje potiebné metody.

Varianta popsaného zpusobu kalibrace je vyuzivana pro kalibraci milimetrového radaru
a kamery v praci Radar and vision sensors calibration for outdoor 3D reconstruction [14],
kterd se zaméfuje na kalibraci téchto senzorti pro ucely 3D rekonstrukce scény. DalSim
prikladem vyuziti tohoto kalibra¢niho postupu lze nalézt v predchozi préaci [40], na kterou
je zde volné navazano.

Pouziti kalibrace spoléhajici se na vnitini a vnéjsi parametry kamery prinasi potencialni
problém spocivajici v ziskani souradnic z milimetrového radaru, které se lisi od realnych
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soutradnic svéta. Tento problém by bylo mozné kompenzovat pouzitim transformace ze sou-
rfadného systému radaru do soutadného systému svéta a poté vyuzitim vysSe popsaného
kalibra¢niho postupu. Tato forma kalibrace je pouzita napriklad v diplomové praci Kalib-
race robotického pracovisté [50], kde je popsanym postupem kalibrovano robotické rameno
a kamera.

Direct Linear Transform (DLT)

V ramci préce Jiyong Oha [34] jsou porovnany ruzné kalibraéni metody vhodné pro ka-
libraci milimetrového radaru a kamery. Jednim z nich je metoda Direct Linear Transform,
kterda dokaze transformovat souradnice ziskané z milimetrového radaru primo do souradného
systému kamery. Tyto souradnice mohou byt jak dvoudimenzionalni, tak tridimenzionalni.
Pokud milimetrovy radar produkuje data pouze v roviné bez informace o elevaci, je tfeba
pouzit 2D DLT, pokud je vystupem radaru i informace o vySce nad zemi, je tfeba vyuzit
3D DLT.

Algoritmus 2D DLT

V této verzi algoritmu je provadéna projekce mezi dvéma rovinami: souradnym systémem
radaru (p; = (x;,y;)) a systémem souradnic kamery (¢; = (u;,v;)). Vyhodou této metody
je schopnost nalezeni linedrniho zobrazeni mezi dvéma mnozinami.

q= Hp, (3.2)

kde g a p jsou homogenni souradnice q a p a H odpovida nasledujici matici:

hi1 hia his
H = |hoy hoy hog (3.3)
h31 hsza hs3

Po tapravé je tedy mozné rovnici 3.2 upravit pro vypocet afinnich souradnic v souradném
systému kamery:

hi1zi+hizyi+his
|:Uz:| _ h31z;+hs2y;+hss (3.4)
Vg ho1@i+h22yi+has

h31m;+hs2y;+hss

K nalezeni matice H je tfeba rovnici 3.2 upravit jako ¢ x pH = 0, a dale na A;h = 0,
kde h = [h11, h12, h13, hat, hao, ha3, ka1, h3a, haz] a pro 2D DLT:

—x; —yi —1 0 0 0 wwi wiyi w

0 0 0 —X; —Y; -1 Uiy UViYi;  Uj. (3'5)

A; = [

Nalezeni matice H je tedy mozné formulovat jako optimaliza¢ni problém, kdy je treba najit
co nejlepsi hodnoty parametri h:

argmin([AT, .. AT h) (3.6)

Aby se tento postup Teseni dosahoval dobrych vysledki, je treba aby jej predchézela
ndsledujici normalizace, kdy p je transformovan na p’, tak, Ze primér hodnot p’ je roven nule
a pramérnd vzdalenost hodnot od st¥edni hodnoty p’ je rovna v/2. Po provedeni normalizace
matice p, je stejnd normalizace uskutecnéna i pro q
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Algoritmus 3D DLT

Pro 3D variantu algoritmu DLT je postup ziskdni matice H témér identicky. Dojde k na-
vyseni poc¢tu parametru b z 9 na 12 a déle:

A — —T; —Yi —Z —1 0 0 0 0 ULy WY; Uz2q  Ug
vt 0 0 0 0 —X; Y —Z -1 ViXy;  VY;  UizZp Vg

(3.7)

I 3D DLT musi byt predchazena normalizaci popsanou vyse v ramci 2D DLT kalibrac¢ni
metody. 3D DLT kalibraci lze pouzit bud pfi pouziti 2D radaru (bez informace o elevaci)
a manualniho méfeni vysky referencnich objektt, nebo pouzitim 3D milimetrového radaru
(poskytuje infromace o elevaci).
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Kapitola 4

Soucasné postupy zpracovani a
snimani FMCW radarem

Tato kapitola se vénuje pro tuto praci dilezitym principim fungovani milimetrového ra-
daru se zamérenim na FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave) radary a detailné
popisuje postupy zpracovani signalt ziskanych z milimetrového radaru pro tucely této prace.
Nejedna se tedy o prehled vSech dostupnych postupt, jsou zde probrany jen ty, které lze
pouzit v této praci, kvili maximalnimu celkovému rozsahu této prace.

Zakladni princip fungovani milimetrového radaru je podobny radaru pouzivanému jiz
od druhé svétové valky pro vojenské ucely, v dopravé a pro dalsi pripady uziti. Kazdy
radar totiz vysila elektromagnetické pulzy, které se vSak mohou v mnohych parametrech
lisit [5]. Zakladnim rozdélenim radari je délka vysilanych pulzi, radary mohou vysilat bud
nepretrzité elektromagnetické vinéni (CW), nebo kratké pulzy. Toto vinéni muze byt dale
frekvenéné modulovano, nebo o stalé frekvenci [5]. Tyto popsané parametry pak urcuji jaké
informace je mozné z radarového signélu ziskat. V pripadé radari, které vysilaji nepretrzité
vinéni o konstantni frekvenci (CW), je mozné uréit pouze rychlost na zékladé Dopplerova
efektu, ktery se projevi jako zména faze signdlu. Radary vysilajici kratké pulzy o konstantni
frekvenci naopak dokazi urcit vzdalenost objektu, nedokazi ale stanovit rychlost [5].

Obréazek 4.1: Signal vysilany FMCW radarem’.

'Obrazek byl prevzat z dokumentace [2] a upraven.
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4.1 Stanoveni vzdalenosti FMCW radarem

Pro stanoveni rychlosti i vzdédlenosti je treba vyuzit frekvencni modulace nepretrzitého sig-
nalu (FMCW). Signal vysilany radarem je ¢ervené vyobrazen na obrazku 4.1 a je mozné
pozorovat periodicky narust vysilané frekvence - frekven¢ni modulaci, stejné jako dalsi para-
metry vysilani. Jedna perioda nartistu vysilané frekvence zacinajici frekvenci fi;, a konéici
frekvenci fpaz se nazyva chirp [2]. Tento signdl je po odrazu od objektu pfijat anténou,
nebo anténami radaru. Pro¢ je zaddouci pouzit vice antén je vysvétleno dédle. Poté je v kom-
ponenté nazyvané ,mixer” prijaty signal z1 = sin(w; X t+ ®1) spojen se signdlem vyslanym
xo = sin(wy X t + ®9) nasledovné [3]:

Tout = sin[(w; — we) X t + (P1 + D3)], (4.1)

¢imz vznikne ,beat frequency® (f) signal, ktery je tfeba pro urceni vzdélenosti deteko-
vanych objekti a je ddn vztahem [3]:

Jo = %, (4.2)

c
kde d reprezentuje vzdalenost objektu odkud se signél vyslany radarem odrazil, ¢ je rychlost
svétla a s sklon ristu signdlu v rdmci jednoho chirpu. Jednoduchou tpravou je tedy mozné
na zakladé frekvence ,beat frequency“ signalu urcit vzdalenost objektu jako je ukazano na
obrazku 4.2, kde jsou identifikovatelné tii frekvence, a tedy tii objekty z ,beat frequency*
signélu.

Obrazek 4.2: Ukazka ,beat frequency” signalu v ¢asové doméné.

,beat frequency* signal je poté mozné prevést z casové domény do frekvenéni za pomoci
Fast Fourierovy transformace (FFT) [17]. Tato transformace je nazyvéana jako ,range FFT“,
tedy vzdalenostni FFT [3]. Provedenim vzdélenostni FFT je mozné pozorovat jednotlivé
vrcholy reprezentujici detekované objekty v urcité vzdalenosti vyjadiené frekvenci ,beat
frequency* signalu jako na obrazku 4.3 odpovidajicimu obrazku 4.2.
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Obrazek 4.3: Ukazka ,beat frequency“ signalu ve frekvencéni doméné pro jeden chirp.

Aby jednotlivé vrcholy po provedeni vzdalenostni FFT byly rozlisitelné, je tieba aby
detekované objekty byly od sebe vzdaleny o hodnotu vétsi, nez je hodnota rozliSeni vzdale-
nosti. Pro vypocet rozliseni vzdalenosti je mozné odvodit nasledujici vztah [17]:

2Ad
Af = CS Af>1/T., (4.3)
tedy:
28ds i, (4.4)
C

kde T, je délka trvani chirpu a 2s T, je sitka pasma. Délkou trvani T, je mozné zvysit
rozlisitelnost objektt ve scéné. Dale je tedy jiz mozné urcit vzdalenost objekti detekovanych
radarem. Maximalni detekovatelnou vzdalenost objektu je pak mozné vyjadrit jako [17]:

Fsc

Amazr = 25 (4.6)

kde F; je vzorkovaci frekvence analogové digitdlniho prevodniku radaru (ADC), ktery

prijaty signal digitalizuje. Maximalni vzdalenost detekce je tedy ovlivnéna sklonem chirpu

a vzorkovaci frekvenci. Cim vétsi vzorkovaci frekvence, tim vétsi maximalni detekovatelna,

vzdalenost a ¢im mensi sklon chirpu, tim vétsi maximalni detekovatelna vzdélenost [2]. Na

obrazku 4.4 je vyobrazen signal po vzdalenostni FFT s oznacenim realnych vzdalenosti na
0se X.
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Obréazek 4.4: Ukazka ,beat frequency” signalu ve frekvencni doméné prevedené na reilné
vzdalenosti pro jeden chirp.

4.2 Stanoveni rychlosti FMCW radarem

Pro urceni rychlosti detekovanych objektu je tfeba oproti stanoveni rychlosti vyuzit vice
chirpti jdoucich po sobé. Pro urceni vzdalenosti bylo dosud vyuzivano pouze jednoho chirpu,
pro urceni rychlosti je nutné analyzovat vice chirpt jdoucich po sobé, které spoleéné tvori
jeden snimek radaru [2]. V pfipadé zjisténi vzdédlenosti byla transformace do frekvenéni
domény pomoci FFT provadéna na spojitém signalu, stejny princip je vsak aplikovatelny
na diskrétni signal tvoreny jednotlivymi chirpy pomoci Diskrétni Fourierovy transformace
(DFT).

Na obréazku 4.5 jsou vyobrazeny dva po sobé jdouci chirpy v ¢asové a frekvenéni doméné,
jejichz faze se méni v zavislosti na rychlosti objekti, kterym odpovidaji. V rameci frekvenéni
domény je ziejmé, ze se vrcholy neméni, vrcholy jsou totiz vysledkem vzdalenostni FFT
a reprezentuji vzdalenost detekovanych objektt. Méni se vSak jejich faze, kterou lze dale
vyuzit pro ziskdni rychlosti za vyuziti principu Dopplerova efektu [17]. Rozdil fazi chirpa
odpovida vzdalenost urazenou objekty za ¢asovy tsek 1., tedy vT,. Zménu fize mezi dvéma
chirpy, a tim rychlost detekovanych objektu lze vyjadrit jako [17]:

4o T, A
w = %, a tedy po dpravé: v = FC;C, (4.7)

kde w vyjadiuje zménu faze mezi chirpy. Pri pouziti minimalné dvou chirpi je tedy
mozné zjistit rychlost detekovanych objektt. Presnost s jakou je mozné rychlost urcit je
stanovena nasledovné [17]:

dnAv T, 2
Aw = % a Aw > WW, (4.8)
tedy:
Av > -2 (4.9)
2NT,’ ’

kdy N reprezentuje pocet chirpi ve snimku, 7T, je Casovy usek mezi dvéma po sobé
jdoucimi chirpy. Tento vyraz lze tedy dale zjednodusit, jelikoz N7, vyjadiuje celkovou délku
snimku radaru (T = NT.). Pfesnost s jakou je urcitelna rychlost tedy nezavisi na hodnoté
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T., zalezi pouze na celkovém casovém intervalu trvani snimku radaru. Hodnota T, vsak
ovliviiuje maximalni detekovatelnou rychlost objekti, je totiz dana vztahem: vp,q, = ﬁ
c

a to kvili jednoznacnosti urceni rozdilu fazi chirp.

Obréazek 4.5: Ukazka zmény faze signalu piijatého radarem?.

Prikladem zpracovani vSech chirpt tvoricich radarovy snimek je nasledujici obrazek 4.6.
Prvni obréazek zleva vyobrazuje zpracovani vsech chripu z jednoho snimku pomoci FFT, zde
je vidét, ze radar detekuje objekt v urcité vzdalenosti, neni ale stanovitelna jeho rychlost.
Po rychlostni DFT je na druhém snimku zleva mozné urcit i rychlost, vrchol urcuje, ze se
automobil na odpovidajicim snimku vzdaluje od radaru.

Z obrazku 4.6 vsak neni mozné urcit v jaké vzdalenosti (v metrech) se automobil na-
chazi, ¢i jakou rychlosti (v metrech za sekundu) se pohybuje. Jak ziskat redlnou vzdalenost
i rychlost s jakou se objekt k radaru priblizuje, nebo s jakou se objekt od radaru vzdaluje
je jiz stanoveno vyse a ukazano na obrizku 4.7.

Obréazek 4.6: Ukazka zmény faze signalu prijatého radarem.

2Obrézek byl prevzat z manualu [3].
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Obréazek 4.7: Ukazka zmény faze signalu prijatého radarem.

4.3 Stanoveni sméru FMCW radarem

Zjisténi vzdalenosti a rychlosti objektt je pro ucely pocitac¢ového vidéni uzitec¢né, chybi vsak
urceni sméru, odkud odrazeny signal prichazi, a tim spole¢né s informaci o vzdalenosti urceni
presného umisténi detekovanych objekti ve scéné. Pro uréeni sméru, odkud se odrazeny
signal z radaru vraci, je tfeba vyuzit dvé a vice prijimacich antén [36]. Ptiklad takového
rozmisténi je vyobrazen na obrazku 4.8, kde je vysilaci anténa oznacena jako TX1 a prijimaci
antény jako RX1 a RX2. Tyto antény jsou umistény vedle sebe pro urceni horizontalniho
sméru a nad sebou v piipadé urcovani sméru vertikalniho (elevace).

Pro zjisténi sméru odrazu je pak vyuzita vzdalenost, kterou musi odrazeny signal urazit.
Tato vzdélenost se totiz bude lisit pro kazdou z ptijimacich antén RX1 a RX2 (pokud se
objekt nenachdzi pfimo mezi piijimacimi anténami) [36]. Na obréazku 4.8 je ukédzana detekce
dvou objekt, je tedy mozné pozorovat signal vysilany z TX1 (plné ¢ary) a signdly odrazené
od objektu vracejici se k radaru (pferusované ¢ary). Dale jsou na obrazku 4.8 oznaceny
vzdalenosti putovani odrazenych signala. Pokud se tedy zaméfime ku prikladu na objekt
,Objekt 2“, vidime, ze vzdalenost, kterou musel odrazeny signal urazit k anténé RX2 je d
a vzdalenost k anténé RX1 je di + Ad;. Tato vzdélenost zptisobi zménu faze signalu, kterou
je pak mozné vyuzit ke stanoveni sméru, odkud se odrazené signaly vraci [36]. Tato zména
je dédna nasledujicim vztahem:

_ 27Ad

o (4.10)

W
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kde Ad je jiz zminény rozdil urazené vzdédlenosti k prijimacim anténam. Tento vztah je
témér totozny se vztahem pro urceni rychlosti objekti, lisi se pouze koeficientem 47 v pri-
padé rychlosti a 2w v pripadé stanoveni sméru 4.7, jelikoz se v pripadé rychlosti jedna
o vzdalenost, kterou signal musi urazit k objektu i zpét a v pripadé sméru je to pouze
vzdélenost putovani odrazeného signalu.

Obrazek 4.8: Ukazka zmény faze signalu prijatého radarem.

Pro urceni sméru je vsak tieba vyraz 4.10 upravit tak, aby vyjadroval smér objektt
viuci radaru. Za predpokladu, Ze objekt je vzdalen dostatecné daleko, je mozné odrazené
signély povazovat za rovnobézné [36]. Tim je mozné upravit vyraz na zékladé obrazku 4.9
nasledovné:

_ 2rAd 27 sin(0)

= 4.11
w=— 3 (4.11)
a tedy:
Aw
9 = sin~! 4.12
sin <27TU> (4.12)

Obrézek 4.9: Tlustrace urceni sméru signalu pomoci dvou RX antén a jedné TX antény’.

3Obrézek byl prevzat z prace [36].
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Presnost s jakou je mozné urcéit smér odrazeného signalu, tedy rozlisit objekty naché-
zejici se vedle sebe ve stejné vzdélenosti pohybujici se stejnou rychlosti je mozné odvodit
nasledovné [36]:

2mv

Ao = 20 sin(0 -+ 20) — sin(0)) & 2 cos(6) A0, (413)

2
Aw > Nﬂ a tedy (4.14)

0 > #
""" Nuvcos(0)’

kde v reprezentuje vzdalenost mezi prijimacimi kamerami a N jejich pocet. V mnoha
pripadech jsou pfijimaci antény rozmistény ve vzdélenosti A\/2, coz po dosazeni odpovidd
smérové rozlisitelnosti: Or.s = ﬁs(@)’ déle za predpokladu 6 = 0 je vyraz mozné dale
upravit na 6,.s = 2/N. Pro ptipad dvou pfijimacich antén je pak smérovou rozlisitelnost
mozné vypocitat jako: Opes = 2/N = 2/2rad = lrad =~ 57,3 stupnu. Na Stésti je mozné
rozlisitelnost vylepsit pridanim dalSich prijimacich antén, coz pti pouziti ¢ty prijimacich
antén jako na obrazku 4.10 vytsti v rozlisitelnost asi 28,6 stupnt a pfi pouziti osmi antén
rozmisténych jako na obrazku 4.11 pak asi 14,3 stupni. Osm a vice prijimacich antén je
jiz. vSak mnoho, protoze kazdéd z antén vyzaduje svij vlastni hardware, takze zvysovani
smérové rozlisitelnosti timto zptisobem neni idedlni.

(4.15)

Obrazek 4.10: Ukdzka mozného rozmisténi antén pii pouziti 4 * RX a 1+ TX".

Obrézek 4.11: Ukazka mozného rozmisténi antén pti pouziti 8 x RX a 1x TX°.

4Obrazek byl pievzat z prace [36].
®Obrazek byl pievzat z price [36].
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Misto pridani prijimacich antén, je mozné pridat antény vysilaci [36]. Pridéni jedné
vysilaci antény pak vede ke stejnému zlepseni rozlisitelnosti jako zdvojnasobeni poétu priji-
macich antén. Rozvrzeni na obrazku 4.12 vyusti ve stejnou rozlisitelnost jako v ptripadé po-
uziti osmi prijimacich antén a to kvili pridané vzdéalenosti mezi vysilacimi anténami, a tedy
vysilaci anténou TX1 a anténami RX [36]. Signdl vyslany z antény TX1 tedy urazi vzdéle-
nost o 4v sin(6) vétsi, coz vyusti v pridany fazovy posun pfi pfijmu anténami RX. Princip
pridavani vysilacich antén misto prijimacich se nazyva MIMO (Multiple-input-multiple-
output) [36].

Obréazek 4.12: Uk4zka rozmisténi antén pii pouziti principu MIMO (2 * RX a 4 x TX)°.

Problém, ktery je pti pouziti MIMO radaru tfeba vyTesit, je rozdéleni signalt vyslanych
z TX antén. Pokud by totiz obé vysilaci antény vysilaly soucasné, misily by se pfi ptijmu RX
anténami. Jednim moznym zptisobem feSeni je casové oddélit vysilani, nejprve vysila TX1,
poté TX2, tento zpusob se nazyva TDM-MIMO (Time-Division-Multiplexing) [36]. Pouzi-
tim TDM-MIMO se vSak snizuje maximéalni detekovatelna vzdalenost a detekéni schopnost
radaru. Déle pak tento postup zpisobuje chybu pii zjistovani rychlosti objektu [36]. Urcity
pocet chirpu (ktery odpovidd poc¢tu pouzitych vysilacich antén) je vzdy povazovéan za jeden
chirp s vyssi ihlovou rozlisitelnosti. To vSak ale znamend, Ze pro zjisténi rychlosti, je treba
kompenzovat Casovy posun vysilani druhého a dalsich chirpt, které jsou diky casovému
posunu fazové a frekvenéné posunuty [36]. Tyto posuny je mozné definovat nasledovné:

Af =2sdl./c (4.16)
A = drdT,/\, (4.17)

kde d odpovida dopplerovské rychlosti a T, je perioda vysilani po sobé jdoucich chirpi.

Dalsim moznym fesenim pouzitelnym pro oddéleni vysilanych signdlt v rezimu MIMO
je BPM-MIMO [36]. Tento rezim umoznuje vysilani ze vSech RX antén soucasné, vyzaduje
vsak dpravu vysilaného signalu. BPM pred vysilanim moduluje signdly upravenim jejich
faze bud o 0 stupnd, nebo o 180 stupni, coz pri prijmu RX anténami umoznuje jejich
oddéleni [36].

Prikladem vyuziti vySe popsanych principu za pouziti ¢tyr RX antén a dvou TX antén
v rezimu TDM-MIMO je obrazek 4.13.

60Obrazek byl prevzat z prace [36].
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Obrazek 4.13: Ukédzka vzdalenostné-ithlové mapy s odpovidajicim snimkem z kamery.
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Kapitola 5

Zhodnoceni aktualniho stavu
a navrh reseni

V této kapitole jsou zhodnoceny metody, které jsou v tuto chvili pro fizi dat milimetrového
radaru a kamery vyuzivany. Déle jsou zhodnoceny existujici datové sady a synchronizac¢ni
postupy. Nésleduje navrh systému s architekturou konvolu¢ni neuronové sité urceny k fuzi
dat z obou senzoru. Zavérem této kapitoly je prezentovano technické zadani pro nasledujici
kapitolu 6.

5.1 Shrnuti dosavadniho stavu metod a datovych sad pro fazi
senzoru

Vétsina popsanych metod v ¢asti 3 zabyvajicich se vyuzitim dat z obou senzort pii nasazeni
systému, jsou zaméreny predevsim na pozdni fizi, nebo prubéznou fizi. Neexistuje mnoho
metod zamérujicich se na brzkou fizi dat z milimetrového radaru a kamery. Vétsina fznich
metod pro pouzité senzory se fadi do kategorie priubézné fize. Brzka faze je vsak u metod
zameérujicich se na pouziti dat pro jiné senzory vyuzivana a méla by byt pouzitelnd i pro
milimetrovy radar a kameru. Metody brzké fize vyuzivajici neuronové sité by mély byt
schopné benefitovat z jednotlivych senzort v riznych situacich automaticky. Mélo by tedy
byt za pouziti brzké fize a hlubokého uceni mozné navrhnout a implementovat systém,
ktery je spolehlivéjsi, a to zejména pro pripady, kdy dochazi k selhani kamery. V tu chvili
by se brzky fuzni systém mél spoléhat na data z milimetrového radaru, ktery neni ovliviiovan
pocasim, zhorsenymi svételnymi podminkami, ¢i poletujicimi ¢asticemi. Nemélo by pii tom
byt nutné urcovat vztahy mezi senzory apriori. Jelikoz jsou vsak metody pocitacového
vidéni zalozené na obrazovych datech z kamery povazovany za state of the art, mély by
tyto fazni systémy v dobrych podminkdch vyuzit bohaté priznaky, které jsou s pomoci
kamery ziskatelné. Milimetrovy radar mize byt ddle ndpomocny i v dobrych podminkach
pro detekci objekti, které jsou napriklad v zakrytu.

Datové sady obsahujici éasové synchronizovana data z milimetrového radaru a kamery
jsou popsany v casti 6.4. Nejpouzivangjsi datova sada pouzivand pro tcely fize dat z mi-
limetrového radaru a kamery je datova sada Nuscenes [9]. Ta vSak zahrnuje pouze jednu
reprezentaci dat milimetrového radaru — mrac¢na boda. Pokud je tedy treba vyuzivat jinou
reprezentaci radarovych dat, je tfeba si vytvorit svoji vlastni datovou sadu. Jedinym pri-
kladem datové sady, kterd sbird nezpracovana data je nové vznikla datova sada [28]. Ta je
vsak svou velikosti stale pro tcely hlubokého uceni limitujici.
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5.2 Navrh metody rozpoznavani vyuzivajici fize senzort

Na zakladé zhodnoceni dosavadniho stavu jsem se rozhodl detekéni systém spadajici do
kategorie brzké fize navrhnout, otestovat a nasledné porovnat s metodou spoléhajici se
pouze na obrazovd data z kamery. Pro tento tcel jsem musel vytvorit datovou sadu pro
ucely trénovani a testovani. K vytvoreni datové sady pak bylo tieba urcit zptisob ziskani
dat z kamery, milimetrového radaru a nasledny proces zpracovani dat z radaru. Musel jsem
data ze senzoru ¢asové synchronizovat, kalibrovat a spravné reprezentovat. Zpracovani a re-
prezentace dat je dilezita predevsim pro milimetrovy radar, kdy je k dispozici nepteberné
mnozstvi moznych reprezentaci dat.

5.3 Vhodné pripady pro ovéreni navrzené metody

Mezi vhodné pripady patii predevsim vyuziti senzorti v dopravé pro ucely asistent pro
Fizeni vozidel. Stejné tak je ale mozné milimetrovy radar a kameru pouzit pro monitorovani
dopravy. Dalsimi moznymi pripady uziti mohou byt, jak je popsdno v ¢asti 6.4, rozpoznavani
pohybu ruky, sledovani pozice hlavy ridice.

V této préci jsem se rozhodl vyuzit milimterovy radar a kameru pro potfeby moni-

Vv

Nasleduje technické zadani reseného problému, tedy presné stanoveni tkolt potrebnych
k vytvoreni fizniho detekéniho systému pro potreby dopravy.

5.4 Technické zadani

Na zakladé vyse uvedené analyzy a moznosti reseni jsem se rozhodl vytvorit systém, ktery
bude spliovat:

e Systém bude vyuzivat data z milimetrového radaru a monokularni kamery.
e Pro ucely detekce bude tento systém vyuzivat konvolu¢ni neuronovou sit.
e Zamérenim systému bude detekce objektl ve scéné.

e Systém bude vyuzivat brzkou fuzi dat, tedy bude data fazovat pred vstupem do
detekéni konvoluéni neuronové sité.

e Trénovani a testovani systému bude realizovano na vlastni datové sadé obsahujici ca-
sové synchronizovana a kalibrovana data z ruznych dopravnich situaci z obou senzoru.

e Vytvoreny systém bude robustnéjsi pro data snimané ve zhorsenych podminkéch, nez
systém vyuzivajici pouze obrazova data.

e Systém bude na vstupu prijimat data z milimetrového radaru reprezentované mra¢nem
bod1, nebo vzdalenostné-tihlovou mapou.

e Pro vyhodnoceni tuspésnosti detekce budou vyuzity metriky bézné pouzivané pro
ohodnoceni jinych detekénich systému.

e Tvorba fazniho systému bude realizovina pomoci programovaciho jazyka Python

vvvvv

sttedky jsou framework PyTorch a knihovna OpenCV.
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Kapitola 6

Implementace a testovani

Tato ¢ast se vénuje popisu navrzeného fizniho systému, jeho testovani a tkoltim s tim sou-
visejicich. Mezi tkoly, které bylo tfeba tesit, a které jsou v této ¢asti popsany, patii casova
synchronizace a kalibrace senzori, proces ziskavani dat z pouzitych senzorti, zpracovani dat
milimetrového radaru, reprezentace dat milimetrového radaru a vytvoreni datové sady.

Vyse zminéné tkoly jsou nutnym predpokladem pro trénovani a testovani vysledného
fazniho detekéniho systému. Implementovany fiizni systém je zavérem této kapitoly testovan
oproti detekéni metodé YOLOv3 vyuzivajici pouze vizudlni data z kamery. Oba srovndvané
systémy jsou pak trénovany a vyhodnocoviny na totozné datové sadeé.

Na nésledujicim obrazku 6.1 je vyobrazeno blokové schéma navrzeného ftizniho systému.
Vstupem detekéni ¢asti jsou ¢asové synchronizované a kalibrované snimky z milimetrového
radaru a kamery, které jsou pro ucely vstupu do detekéni ¢asti konkatenovany. Tyto snimky
jsou vytvoreny pomoci zpracovani signaléi radaru a nisledné kalibrace. Casovou synchroni-
zaci je nutno zajistit jiz pri sniméni, proto neni na schématu vyobrazena. Vystupem detekéni
casti systému jsou ohranic¢ujici ramecky detekovanych objekti s prifazenymi tfidami pro
dané snimky ze senzori.

Obréazek 6.1: Diagram navrzeného fuzniho systému.

Dle schématu 6.1 jsem tedy implementoval detekéni ¢ast systému pomoci programova-
ciho jazyka Python a frameworku PyTorch. Zpracovani signdlu radaru jsem provedl pomoci
MatLab skriptu, ktery hodnoty vysilané radarem rozdéli na jednotlivé snimky a provede
vzdéalenostni FFT, a dale Python skriptem, ktery provede rychlostni FFT a urceni sméru
spole¢né s fazovou kompenzaci kvili pouziti TDM MIMO (pro vice informaci o zpracovani
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radarovych signalu viz kapitolu 4). Kalibrace zpracovanych radarovych dat je pak provedena
pomoci Direct Linear Transform (DLT).

Pro trénovani a testovani detekéniho systému jsem vytvoril vlastni datovou sadu, ktera
se sklada z nezpracovanych signalt radaru ¢asové synchronizovanych se snimky z kamery.
Pro tucely ovéreni detekéni schopnosti fizniho systému jsem déle simuloval pro obrazova
data zhorsené podminky ve scéné. Pro vytvoreny systém jsem poté provedl vyhodnoceni
pomoci vhodnych metrik a srovnal jeho schopnosti s detekénim systémem vyuzivajicim
pouze obrazova data. Popsané kroky jsou déale rozebrany v nasledujicich ¢astech této kapi-
toly.

6.1 Popis synchronizace dat z radaru a kamery

V ¢asti 3.4 jsou Ctenari k nahlédnuti nékteré z dostupnych metod pro ¢asovou synchro-
nizaci, ve zminéné casti se také nachdzi popis vyuziti nejriznéjsich priznaki z rtznych
senzort pro synchronizaci. Patii mezi né napriklad vyuziti vibraci jedouctho automobilu,
¢i trajektorie pohybu objektii v obraze. V této ¢asti navrhuji ¢asové synchronizacni postup
vyuzivajici audio kanal kamery a komunikacni rozhrani milimetrového radaru pro presnou
synchronizaci snimku téchto senzori. Navazuji zde na svou pfredchozi praci Exploitation
of Neural Networks for Fusion of Camera and Millimeter-Wave Radar Data [41], kde jsem
tento synchronizaé¢ni postup poprvé navrhl.

Popis navrzené synchronizac¢ni metody

Na obrazku 6.2 je vyobrazen diagram navrzené synchroniza¢ni metody. Milimetrovy radar
je zde skrze nizkodroviiové komunikacni rozhrani a audio rozhrani ptipojen ke zvukovému
vstupu IP kamery. Pro potieby navrzené metody se vsak muize jednat o jakoukoliv kameru
s audio vstupem. Blok ,,Audio rozhrani“ slouzi k pfevodu signalt vyslanych z milimetrového
radaru na audio signal, ktery vyhovuje parametrim vstupniho audio signalu, tedy trovnove
odpovida vystupu konvenéniho mikrofonu.

Obrézek 6.2: Diagram navrzené synchronizac¢ni metody.

Principem metody je pak tprava software milimetrového radaru tak, aby pokazdé pri
zahdjeni sniméni nového snimku vyslal signal skrze nizkouroviiové rozhrani (SPI, UART,
I2C). Tento signal musi byt alespon ¢asteéné interpretovatelny jako audio signil. Radar
tedy muze vyslat signal jako na obrazku 6.3.
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Obrazek 6.3: Priklad signalu vysilaného milimetrovym radarem pro tcely synchronizace.
Radarem vyslany signal je poté upraven, aby byl zfetelny v rdmci audio kanalu ka-

mery. Piikladem signalu vyslaného milimetrovym radarem, zpracovanym audio rozhranim
a prijatého kamerou je ukdzan na obrazku 6.4.

Obrézek 6.4: Piiklad signdlu (vyslaného radarem) zaznamenaného na audio vstupu kamery.

Takto prijaty audio signél je poté mozné vyuzit jako ¢asovou znacku oznacujici zacatek
sniméni radaru, a tedy ve video signdlu kamery vyhledat odpovidajici snimek z kamery.
Popsany zptisob tedy muze slouzit k automatické synchronizaci nahravek z radaru a kamery
na zakladé analyzy zvukového kanalu kamery. Potencidlnim problémem navrzeného postupu
je vsak interni synchronizace kanéli kamery.

Ovéreni presnosti interni synchronizace kamery

Pro ovétreni presnosti synchronizace kanali kamery jsem navrhl obvody ukazané na ob-
razku 6.5. Pomoci téchto obvodl je mozné urcit jak jsou kanaly kamery synchronizovany,
jaké relativni konstantni zpozdéni vykazuji a u u obvodu (b) déle variabilitu zpozdéni ka-
nali. Obvod (a) lze povazovat za prvotni experiment a nebude dale pri ukdzce ovéfeni
presnosti vyuzivan. Obvod (b) je oproti obrdzku 6.5 ¢asteéné upraven, spoleéné s LED ma-
tici jsem pri experimentech vyuzival 10 LED diod pfipojenych primo k Arduino vyvojové
desce pro zvyseni presnosti méreni.
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Obréazek 6.5: Obvody pro ovéreni presnosti interni synchronizace audio a video kanalu
kamery, (a) obvod s jednou LED, (b) obvod s LED matici pracujici jako ¢itac.

Pro urceni chyby synchronizace kanaltt kamery jsem vyuzil vyvojovou desku Arduino
UNO, kterd ovladala LED diodu (obvod (a)), nebo vice LED diod soucasné (obvod (b))
a zaroven vysilala signal na audio vstup kamery. Zobrazenim diod pred objektivem kamery
bylo poté mozné urcit ¢asové znacky zmény stavu diod a cas, kdy byl kamerou prijat audio
signal. V pripadé obvodu (b) je mozné uréit z jednoho videozdznamu jak konstantni slozku
zpozdéni, tak variabilitu, jelikoz jsou v tomto pripadé diody pouzity jako ¢ita¢ s malym
casovym krokem. Je tedy z video kanalu kamery mozné vycist aktudlni hodnotu tohoto
¢itaCe a tim urcit posun kanalt kamery pro kazdy snimek.

Obrézek 6.6: Priklady kamerového vystupu pro obvod ovéfeni presnosti (b) s prvni fadou
LED diod nahrazenou ptimo pripojenymi diodami.

Na obrézku 6.6 jsou vyobrazeny piiklady videozdznamu potizeného pomoci obvodu (b)
z obrazku 6.5 s vysSe popsanou Upravou, kdy je fada diod matice nahrazena diodami pfimo
pripojenymi k vyvojové desce Arduino. Kazda z téchto primo ptipojenych diod reprezentuje
casovy krok 5 ms a zména diody LED matice pak reprezentuje casovy krok 50 ms. Diky
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tomu je mozné urcit posun kanali kamery s maximéalni presnosti 5 ms v ramci audio kanalu
je zretelny prijaty signdl z Arduino vyvojové desky a v rdmci video kandlu je zobrazen
odpovidajici snimek. Z LED matice a LED diod je pak mozné vycist ¢asovou znacku, ktera
odpovidd zaznamenani audio signalu kamerou. Tento audio signédl je Arduinem vyslany
kazdych 500 ms.

Casova znacka T je dana jako:

T = LED_ arduino_id * 5ms + LED_ matice_id x 50ms, (6.1)

kdy na obrazku 6.7 je vyobrazeno pouzité rozvrzeni diod:

Obréazek 6.7: Schéma diod pro ¢teni ¢asovych znacek.

Z obréazku prikladu 6.6 je tedy mozné vy¢ist, ze snimky (1) az (4) zobrazuji ¢asové znacky
T za predpokladu pouziti nejvyssi hodnoty ¢asové znacky, kdy se na snimcich zobrazuje vice
aktivnich LED diod kvili expozi¢nimu ¢asu kamery (v pfipadé piikladu (2) neni jisté, zda
by méla byt primo ptipojend LED dioda s id = 9 povazovana za aktivni):

o pro snimek (1) 7" = 95ms,
o pro snimek (2) 7' = 90ms,
o pro snimek (3) 7'=95ms a
 pro snimek (4) 7' = 95ms.

Déle je tedy mozné urcit zpozdéni audio kandlu kamery s presnosti 5ms. Z 20 snimku
pofizenych v ¢ase prijeti audio signilu (18 z nich vykazuje zpozdéni T' = 95ms, jeden
snimek 7' = 90ms a jeden snimek 7' = 100ms) je tedy mozné urcit, ze konstantni zpozdéni
(constT) audio kanélu je constT = 90ms s prumeérnou absolutni odchylkou varT = 0, 5ms
a maximalni absolutni odchylkou absT = 5ms.

Interni synchronizace zkoumané kamery tedy sice vykazuje konstantni zpozdéni audio
kanalu, hodnota primérné odchylky zpozdéni je vSak nizka a je tedy mozné zpozdéni audio
kanalu v rdmci navrzené synchroniza¢ni metody kompenzovat.

Implementace navrzené synchronizaé¢ni metody

Navrzenou casovou synchronizacni metodu lze realizovat za pomoci anylyzy audio kandalu
videozdznamu, kdy detekované lokalni maximum audio signal odpovida signalu vyslanému
milimetrovym radarem a zpracovanému audio rozhranim. Snimek ve video kanalu kamery
je nalezen na zakladé casové znacky lokdlniho maxima audio signalu, kterd je posunuta
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o konstantni zpozdéni (constT') nalezené v predchozi ¢asti. Tim je mozné vyhledat odpovi-
dajici snimky z milimetrového radaru a kamery. Tento proces je ilustrovan na obrizku 6.8.
Casové znacka dand lokdlnim maximem audio signalu k amery je vyuzita pro nalezeni i-
tého snimku z radaru a casova znacka ilustrovana vertikalni ¢ervenou ¢arou odvozena od
znacky dané audio signalem za pomoci hodnoty constT je pouzita pro vybér odpovidajiciho
snimku kamery.

Obrazek 6.8: Ilustrace procesu vybéru odpovidajicich snimku z radaru a kamery pomoci
navrzené synchronizac¢ni metody.

6.2 Zpusob ziskani referenc¢nich vystupnich hodnot

Pro potreby ziskani datové sady pro trénovani navrzenych metod jsem vytvoril vlastni
datovou sadu, ktera obsahuje nezpracované signaly sesbirané z milimetrového radaru syn-
chronizované se snimky z kamery. Jak je v ¢asti 6.4 popsano, z takovychto nezpracovanych
dat je mozné vytvorit jakoukoliv reprezentaci dat z milimetrového radaru. Déale je v ¢asti 6.4
uvedeno, Ze existuje pouze jedna volné dostupnd datova sada RadICaL [28], kterd je tvo-
fena nezpracovanymi radarovymi signaly. Ta vsak prfi psani této diplomové prace teprve
vznikala, je svou velikosti limitujici a je zaméTena spise na vytvareni systému pro rizeni
vozidla, ¢i autonomniho fizeni vozidla. V této ¢asti je tedy popsan zpusob a prostredky
potfebné pro ziskani vlastni datové sady, ktera je pak déale rozebrana v ¢asti 6.4.

Hardware pouzity pro ziskani referencnich hodnot

Zde jsou rozebrany hardwarové prostredky pouzité pro snimani spoleéné s rozvrzenim sen-
zorll a prostredky potrebnymi pro realizaci navrzeného rozmisténi a pripojeni senzort.
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Milimetrovy radar Texas Instruments IWR6843ISK

Pouzitym milimetrovym radarem je modul FMCW milimetrového radaru Texas Instru-
ments IWR6843ISK Rev. D Tento modul milimetrového radaru pracuje pro frekvence
60 GHz az 64 GHz a poskytuje t¥i vysilaci a Ctyfi pfijimaci antény v rozvrzeni ukidzaném
na obrazku 6.9, které pii pouziti v rezimu MIMO vytvori virtualni anténové pole dvanécti
antén pro urceni jak horizontalniho, tak vertikdlniho sméru odrazeného signalu. V rezimu
MIMO se tedy jednd o horizontalni smérovou rozlisitelnost danou vzorcem 6,5 = 2/N
(jelikoz v = A/2), a tedy 14.3 stupnu, vice viz v ¢asti 4.

Obrazek 6.9:

Snimaci karta DCA1000EVM

Pro ziskdni nezpracovanych signalt z milimetrového radaru je treba z radarového modulu
prenaset data do pocitace pres snimaci kartu pomoci Ethernet rozhrani. Modul IWR6843ISK
sice disponuje USB rozhranim, nedokaze vSak prendSet nezpracované signdly, ale pouze
mracna bodu, ¢i vzdalenostné-rychlostni, nebo vzdéalenostné-tithlovou teplotni mapu pro
statické objekty s malou snimaci frekvenci do 5 snimkt za vtefinu.

DCA1000EVM snimaci karta umoznuje do pocitace prenaset vsechna nezpracovana data
i pro snimaci frekvence vétsi nez 20 snimka za vtefinu. Tim je mozné zpracovat radarové
signély libovolnym zptsobem a vytvorit jakoukoliv reprezentaci signali, tedy i ty, které by
nebylo mozné prendset primo z radarového modulu pres USB rozhrani.

Pro umisténi snimaci karty a radarového modulu jsem pro uchyceni na stativ vytvoril
3D model ukazan s popisky na obrazku 6.10 a na 3D tiskdrné vytisknuty a osazeny na
obrazku 6.11, kde zeleny plosny spoj je snimaci karta (DCA1000EVM) a ¢erveny plosny
spoj pak radarovy modul (IWR6843ISK Rev. D).
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Obrazek 6.10:

Obrazek 6.11:

Monokularni kamera Nikon D5300

Pro ucely sbéru obrazovych dat jsem pouzil fotoaparat NIKON D5300 podporujici prenos
obrazu do pocitace pomoci HDMI pripojeni a Sirokothly objektiv s ohniskovou vzdalenosti
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10 mm. Za pomoci téchto komponent je mozné prenaset video o rozliseni 1920 x 1080 pixeld
a o snimaci frekvenci az 30 snimkt za vtefinu.

Rozmisténi senzorti pro snimani

Tato ¢ast se dale zabyva vhodnym rozmisténim senzort pro snimani. Kamera a milimetrovy
radar jsem umistil na stativ do vysky 2,31 m pro radar (méfeno od stfedu piijimacich
antén) a 2,39 m pro fotoaparat (méfeno od stfedu obrazového snimace fotoaparatu) vedle
sebe 6.12. Radar pfi tom sméfuje smérem dolt pod thlem o = —1 stupni oproti kolmici
k podlozce a fotoaparat sméruje dolu pod thlem § = —4, 5 stupna oproti kolmici k podlozce
(obrazek 6.12). Umisténim do vysky nad 2,3 metru je mozné lépe snimat dopravni situaci
a zaroven je vyska vhodna pro ptiklady pouziti milimetrového radaru od Texas Instruments
pro monitorovani dopravy. Radar stejné jako kamera timto zptsobem dokazi detekovat
objekty, které by prii umisténi senzoru nize, byly v zdkrytu.

Obrazek 6.12:

Software pouzity pro ziskani referené¢nich hodnot

Pro snimani byl pouzit program MMWAVE-STUDIO (ukézino na obrazku 6.13), ktery
zajistuje komunikaci milimetrového radaru a snimaci karty DC1000EVM s pocitacem. Po-
moci FTDI USB rozhrani je mozné snimani radaru a snimaci karty softwarové ovladat, je
mozné zahajit sniméni, nastavit konfiguraci prenosu dat ze snimaci karty, parametry chirpt
milimetrového radaru. Nezpracovand data z milimetrového radaru jsou pak skrze snimaci
kartu do pocitace odesilana pomoci Ethernet rozhrani. Zahdjeni sniméni je uskutecnéno
za pomoci LUA skriptu, ktery skrze MMWAVE-STUDIO umoziuje automatické nastaveni
snimaci karty a milimetrového radaru (pfes FTDI USB rozhrani), nasledné zahdjeni sni-
mani a sbér dat. Pomoci tohoto LUA skriptu a MMWAVE-STUDIO je tedy mozné ovladat
milimetrovy radar a prijimat nezpracovana data z radaru.
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Obrézek 6.13: Snimek MMWAVE-STUDIO pti zacatku snimani milimetrovym radarem.

Pro sbér dat z k pocitaci pripojené kamery je pak vytvoren Python skript, ktery
kromé snimku z kamery dale zaznamenava i ¢asové znacky urcené na zakladé casu pri-
jeti snimk pocitacem. Tyto znacky je pak mozné vyuzit pro synchronizaci milimetrového
radaru a kamery. Pti sniméni tedy nebylo vyuzito synchroniza¢niho postupu navrzeného
v ramci ¢asti 6.1. Délka jednotlivych méreni je totiz 30s, nebo 60s. Jedna se tedy o kratké
casové tseky a neni tim tfeba ¢asovou synchronizaci navrzenym postupem 6.1 vyuzit. Ma-
ximalni odchylka frekvence sniméni radaru a kamery nenabyva za tak kratky casovy tsek
velké odchylky. Navrzeny synchroniza¢ni postup 6.1 je vhodny pro pouziti pfi nepretrzité
snimani.

Casové znacky prijet! snimku z milimetrového radaru jsou uréeny pomoci programu
tshark'. Ukézalo se totiz, Ze piijimani paketii s nezpracovanymi daty ze snimaci kamery
neni mozné prijimat za pomoci Python skriptu. Tento postup totiz snimaci kartou vysilané
UDP pakety nedokazal prijmout vSechny a dochézelo k jejich ztraté.

6.3 Popis kalibrace radarovych a obrazovych dat

Tato ¢ast popisuje pouzity postup kalibrace, ktery jsem vyuzil, potfebné prostiedky a vy-
hodnocuje presnost méreni vzdalenosti radarem spolecné s presnosti kalibra¢ni metody.

Pouzité kalibrac¢ni prostredky

Pro ucely kalibrace senzoru jsem vyuzil metodu Direct Linear Transform (DLT), ktera
je popséana v Casti 3.5. Tato metoda dokaze transformovat body ze souradného systému
radaru primo do systému souradnic kamery. Bylo tedy treba urcit referencni kalibrac¢ni body
pro milimetrovy radar a kameru, které by bylo dile mozné pouzit pro potreby kalibrace.
K tomuto tcelu jsem pouzil koutovy odrazec¢ pouzivany napri ve studii zameérujici se na

!Program tshark je tzv. packet sniffer a umoziiuje odposlech sitové komunikace na uréitém rozhrani, IP
adresy a portu pro dany druh paketi.
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porovnani synchroniza¢nich postupt pro milimetrovy radar a kameru [34]. Koutovy odrazec
je totiz dobfe pozorovatelny jak na snimcich z kamery, tak z milimetrového radaru a je
ukézan na obrazku 6.14, kde je také vyobrazen jeho princip. Pri prichodu signalu z radaru,
je totiz tento signdl diky rozvrzeni ploch odrazen rovnobézné zpét k milimetrovému radaru,
a tim je radarem dobie pozorovatelny.

Obréazek 6.14: Rohovy odraze¢ pro ziskédni kalibrac¢nich bodi.

Popis ziskani transformac¢ni matice kalibraci

P1i staciondarnim umisténi kamery a radaru v pozici popsané v predchozi ¢asti 6.2 jsem po-
Fi{dil 10 snimku pro rizné umisténi odrazece ve scéné. Tyto pozice jsem presné zaznamenal
pomoci laserového délkoméru pro ovéfeni spravnosti urceni vzdalenosti radarem. Vzdale-
nosti pro 9 z 10 méteni jsou ukdzany v ramci tabulky 6.1, u jednoho z méreni doslo k chybé
zaznamu dat milimetrovym radarem.

7 odpovidajicich snimki z milimetrového radaru pak bylo mozné urcit pozice odrazece
v souradném systému radaru. V ramci této price vyuzivim pouze 2D reprezentaci dat
z milimetrového radaru. Kvili tomu neni mozné urcit vysku, v jaké jsou odrazece umistény
nad zemi, je tedy mozné stanovit pouze podélnou a boc¢ni vzdalenost objektu.
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ID méteni | Podélnd vzdalenost [m] | Boc¢ni vzdalenost [m] | Vyska [m)]
1 20 0 1,25
2 12,5 ) 0,55
3 10 -5 1,55
4 5 5 1,55
5 20 10,75 1,3
6 10 -5 0,9
7 5 25 1,6
8 15 -6,62 0,15
9 5 0 1,4

Tabulka 6.1: Tabulka s redlnymi umisténimi koutového odrazece ve scéné.

ID méfeni | Podélna vzdélenost [m] | Bo¢ni vzdélenost [m]
1 20,1 2.1
P 12,7 3,7
3 9,9 6,11
4 5 4,52
5 20,3 8,7
6 10,1 6,12
7 49 1,97
8 15 -8,2
9 5,1 -0,51

Tabulka 6.2: Tabulka s umisténimi koutového odrazece zjisténymi milimetrovym radarem.

7 tabulky 6.1 a tabulky 6.2 je mozné ovérit, s jakou chybou radar dokaze stanovit
vzdalenost objektu. Je tedy mozné urcit, ze prumérnd relativni odchylka (€,,eqr) Stanoveni
podélné vzdalenosti, odpovida:

2|2 —=|
n

=0,11m, (6.2)

€mean =

kdy n = 9 a x odpovida podélnym rychlostem uréenym radarem a & pak redlnym
umisténim. Maximalni chyba €,,,, pak nabyvid hodnoty €4, = 0.3m pro métfeni ID =
5. Maximalni chybu s jakou by mél radar pracovat (€pq:p) lze ur¢it na zdkladé vztahu
z Casti 4 a znalosti parametra pouzitych pii méreni. Takto vypoctend maximéalni chyba by
méla nabyvat hodnoty €,,4.p = 0, 1085m, coz experimentalnimu ovéreni zcela neodpovida.
Vyssi hodnota maximalni chyby méteni je vsak pravdépodobné zptisobena chybou stanoveni
realného umisténi odrazece ve scéné, kdy pro vétsi vzdalenosti bylo tfeba vzdélenosti uréovat
skladanim nékolika meéreni kvili maximalnimu méfitelnému dosahu pouzitého dalkoméru.

Piiklady referen¢nich snimki jsou vyobrazeny na obrazku 6.15. K urceni transformacni
matice pro potireby kalibrace bodt z milimetrového radaru do systému souradnic kamery
pak lze urcit bud pomoci 2D DLT, nebo 3D DLT pokud jsou pouzity spole¢né s body urce-
nymi radarem naméfené vysky umisténi koutového odrazece (zméreny pomoci laserového
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délkoméru). Transformacéni matice uréené pomoci 2D DLT (T5p) a 3D DLT (T3p) vykazuji
pro devét vstupnich bodii pritmérné zbytkové chyby”: ez, = 5,73 pixeld, er,, = 12,34 pi-
xeld a tyto matice jsou dany néasledovné:

—2.648 10  —2.579 %102 +1.174 % 102
Top = | —4.992%10 —2.514%10° +5.325 %102
—9.232% 1072 —4.676 %« 107! 1.000

; (6.3)

+7.064 % 10> +6.319% 10 +8.711 % 10> +8.803 % 102
Tsp = |+2.885%10% +2.269% 102 —5.755% 103 +1.478 x 10| . (6.4)
+6.932 +2.051 %1071 +5.422 %« 107! 1.000

V této praci jsou vyuzita data z radaru bez informace o vysce objekt nad zemi. Je
tedy tfeba pro potreby zobrazeni bodu z radaru do souradného systému kamery za pomoci
3D DLT urdit konstantni vysku, v jaké maji byt objekty detekované radarem zobrazeny. Pti
zobrazeni bodi milimetrového radaru do souradného systému kamery jsem pouzil nulovou
vysku objektt nad zemi.

2Zbytkova chyba pfedstavuje nepfesnost pouzitého modelu oproti redlnému modelovanému prostoru.
Zbytkova chyba je tedy zpusobena redukci mnoharozmérného prostoru na prostor modelovany.
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Obrazek 6.15: Ukéazka snimkt z milimetrového radaru a kamery urcéenych pro kalibraci.
Na obréazcich jsou vyznaceny pozice koutového odrazece a identifikacéni ¢isla odpovidaji
ozanceni v tabulce 6.1 a tabluce 6.2.
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6.4 Popis datové sady a predzpracovani

Tato ¢ast se zaméruje na vytvorenou a dale pouzivanou datovou sadu obsahujici data z mi-
limetrového radaru a kamery. Pro tcely testovani navrzeného systému jsem za pomoci pro-
sttedkl popsanych v ¢asti 6.2 vytvoril vlastni datovou sadu obsahujici nezpracované signaly
z milimetrového radaru a odpovidajici snimky z kamery. Datova sada byla porizena v ulicich
meésta Brna a obsahuje 50 méreni o délce 30s, nebo 60s a byla porizena prevazné za dobrych
svételnych podminek a dobrém pocasi. Datova sada vsSak také obsahuje nékolik métfeni ve
zhorsenych svételnych podminkich a dvé méfeni byla ziskdna v nepriznivém pocasi. Pro
stanoveni anotaci datové sady byl vyuzit model YOLOv5-16, ktery dosahuje presnosti mean
average precision (mAP) o hodnoté 71,3%. Anotace datové sady tedy vznikly automaticky.

Vytvorena datova sada byla sniména s nastavenim radaru danym LUA skriptem, ktery
je zahrnut v priloze této prace. Radar zde vyuzival vSechny tti vysilaci antény spolecné se
¢tyrmi dostupnymi prijimacimi anténami. Je tedy z této datové sady mozné urcit i vysku ob-
jektu nad zemi. Dalsi informace o pouzitych parametrech radaru jsou k dispozici v ¢asti 6.2,

V ramci této préace byly pro reprezentaci nezpracovanych dat z radaru pouzity vzdélenostné-
uhlové mapy. Vzdalenostné thlové mapy byly vytvoreny za pomoci zpracovani vzdalenostné-
rychlostné-thlovych map, které jsou vysledkem procesu popsaného v ¢asti 4. Vzdalenostné-
thlové mapy jsem vytvoril vyloucenim objektii s nulovou rychlosti kvili problémtim s de-
tekci budov, vozovky, dopravnich znacek, ¢i semafori. Néasledné jsem zbylé vzdéalenostné-
uhlové mapy pro jednotlivé rychlosti sloucil souc¢tem téchto rychlostnich slozek, objekty
se vSemi rychlostmi jsou tedy reprezentovany pomoci dvou-dimenziondlni matice (vzdale-
nost, smér), dochézi tim k zanedbani informace o rychlosti detekovanych objekti. Vzniklé
vzdalenostné-uthlové mapy byly dale kalibrovany pomoci kalibra¢ni metody DLT. Proces
kalibrace radarovych dat je popsidn vysSe v ¢asti 6.3. Vzniklé vzdélenostné-uhlové mapy
kalibrované do souradného systému kamery jsem pak dale upravil tak, aby je bylo mozné
reprezentovat obrazkem a to z diivodu vhodnosti této reprezentace pro pouzity flzni systém
(vice viz v ¢asti 6.5) a moznosti jednoduché vizualizace. Priklady vzniklych kalibrovanych
vzdélenostné-uhlovych map jsou s odpovidajicimi obrazky z kamery vyobrazeny na ob-
razku 6.16.
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Obrazek 6.16: Priklady reprezentace dat z radaru a kamery.

Nasleduje soubor obrazkt 6.17 ziskanych pri méreni ve zhorsenych svételnych podmin-
kach, kde jsou ve snimané scéné detekovany osoby. V ramci dat z radaru jsou jednotlivé
osoby (viditelné na snimku z kamery) vyznaceny. Na druhém snimku v souboru obrazki 6.17
lze pozorovat smérové splynuti vzdalenéjsich osob kvili nedostacujici smérové rozlisitelnosti
(vice viz v ¢asti 4). Osoby jsou v tomto pripadé rozlisitelné pouze vzdélenostné.

Obrazek 6.17: Piiklady reprezentace dat z radaru a kamery.

55



Nésledujici soubor obrazkt 6.18 vyobrazuje dalsi ptriklady snimka zahrnutych v popi-
sované datové sadé. Je zde mozné opét sledovat slouceni osob detekovanych radarem, nebo
jejich uplné vypusténi. Dochazi zde déle k zaznamenani nezadouciho odrazu stacionarnich
objektil v pravé ¢asti snimk.

Obrazek 6.18: Piiklady reprezentace dat z radaru a kamery.

Jak je v této préaci diskutovano, kamera mize selhdvat v nepiiznivych podminkach
jako jsou pocasi, smog, poletujici prachové ¢éstice, ¢i Spatné svételné podminky. Milimet-
rovy radar vSak témito podminkami neni negativné ovlivnén a muze tedy pomoci kamere
v prekonani jmenovanych situaci. Pro simulaci téchto zhorSenych podminek jsem u nékte-
rych méfeni provedl tpravy kamerovych snimki. Tyto tpravy spocivaji v pridani simulace
desté, mlhy, smogu, rozostfeni kamery a celkovém snizeni jasu snimkt. Zminéné simulace
byly provedeny v programu Adobe After Effects a umoznuji ovérit, zda fizni systémy mo-
hou opravdu lépe fungovat ve zhorsenych podminkach. Priklady takto upravenych snimku
jsou vyobrazeny na obréazcich 6.19.
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Obrazek 6.19: Priklady tuprav videl pro simulaci zhorseného pocasi a Spatnych svételnych
podminek.

6.5 Architektura navrzeného systému

Tato ¢ast popisuje navrzeny fuzni systém, jehoz architektura je z velké Casti totozné s archi-
tekturou modelu YOLOv3. Vstupem navrhovaného systému vSak nejsou tii vstupni kandly,
nybrz kandly ¢tyti. To znamend, Ze je ke standardnimu RGB vstupu pripojen ¢tvrty ka-
nal obsahujici kalibrovanou reprezentaci dat milimetrového radaru. Jedné se tedy o brzkou
fazi. Systém by takto mél nalézt vztahy mezi daty z obou senzoru v rdmci procesu uceni
sam. Architektura systému je vyobrazena na nésledujicim obrézku 6.20. Architektura se
od YOLOvV3 lisi pouze v predrazeni konvolucni vrstvy s 32 filtry spolecné s nasledujici
normalizac¢ni a aktivaéni vrstvou pred extraktor priznakii Darknet-53. Fizni systém byl
implementovan za pomoci modulu PyTorch.
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Obrazek 6.20: Architektura navrzeného fzniho systému.

6.6 Testovani navrzeného systému

Tato ¢ast se zaméruje na testovani navrzeného systému. Prezentuje priklady vystupt mo-
delu, diskutuje nedokonalosti a vyhodnocuje celkovou tispésnost systému na testovaci datové
sadé. Dale se zaméruje na fungovani v simulovanych nepriznivych podminkéach.

Nejprve jsou zde vyobrazeny priklady vystupt navrzeného systému spolecné s odpovida-
jicimi snimky z kamery obohacenymi o nenulové hodnoty kalibrovanych dat z milimetrového
radaru (vyobrazenymi tirovnémi ¢ervené). Na prvnim obrazku 6.21 je mozné pozorovat, ze
radarem detekované osoby, stejné jako je popsano v ¢asti 6.4, pro radarova data ¢astecné
splyvaji. Dalsim nedostatkem pro obrazek 6.21 je detekce ,false positive* pripadt, kdy je
chybné detekovan autobus pravdépodobné kvili detekci zitky milimetrovym radarem spo-
lecné s casti strechy autobusu kamerou. Tato ,,false positive* detekce se objevuje i na dalsich
snimcich ze stejného sniméani.

7 tohoto prikladu lze tedy vyvodit, ze data z radaru ovliviuji, v tomto pripadé ne-
priznivé, fungovani modelu. Toto chovani je dédle ukdzano na obrazcich 6.26 az 6.29, kdy
naopak radarova data vedou k pozitivnimu zlepseni detekce objektti. V téchto ptipadech

58



jsou snimky z kamery umeéle zhorseny a model by se mél spoléhat ve vétsi mire na data
z radaru.

Obrézek 6.21: Vystup fizniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Obrazek 6.22: Vystup fizniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Obrazek 6.23: Vystup fazniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Obrazek 6.24: Vystup fazniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.
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Nasledujici obrazky ukazuji, ze systém dokaze fungovat i ve zhorSenych podminkéch.
Tyto situace byly v pripadé snimka 6.26 az 6.29 simulovany pro ziskani spravnych ano-
taci (vice viz v ¢asti 6.4). Obrazek 6.25 byl pofizen ve zhorsenych svételnych podminkéch
a ukazuje, ze detekéni schopnost radaru neni v téchto situacich zhorsena. Detekéni schopnost
radaru v silném desti nebyla ovérena, kvili vodéodolnosti pro sniméani pouzitého hardware.
Jedinymi dvéma pripady sniméni v desti (ihrn srdzek = 0, 7mm/h) jsou piiklady z méfeni
reprezentované na obrazku 6.23 a obrazku 6.24.

Obrazek 6.25: Vystup fazniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Obrazek 6.26: Vystup fazntho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Obrazek 6.27: Vystup fizniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.
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Obrazek 6.28: Vystup fizniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Obrazek 6.29: Vystup fizniho modelu a ukazka odpovidajicich dat.

Pro testovaci ¢ast datové sady bylo vyuzito nékolika metrik. Tou nejdulezitéjsi je ,,mean-
average-precision” (mAP), kterd se vyuziva pro ohodnoceni detek¢nich systému (vice viz
v ¢asti 2.3). Déle je pak vyhodnocena presnost detekce objekti spoleéné s presnosti detekce
pozadi a spravnost klasifikace detekovanych objektu.

Testovaci ¢ast datové sady, na které byly vyse zminéné metriky vyhodnoceny, se sklada
z celkem sedmi méfeni, které dohromady tvori zdznam o délce 7m a 30s, tedy 450 snimki.
7 téchto sedmi méreni byly tii upraveny simulaci zhorsenych podminek pro data z kamery
(vice viz v Casti 6.4).

Pro ovéreni detekénich schopnosti fiazniho systému je ddle uskute¢néno srovnani s imple-
mentovanym a na stejné datové sadé trénovanym modelem YOLOv3. Tento model funguje
samoziejmé velmi dobre pro pripady v dobrych podminkéch. Priklady téchto detekci jsou
ukazany na obréazcich 6.30 az 6.33. Na téchto ptikladech je mozné pozorovat, ze pro objekty,
které jsou stacionarni a nachazeji se ve vétsi vzdalenosti od senzori, tento systém dokéaze
lépe detekovat a klasifikovat. Tento fakt Ize vysvétlit tim, Ze radar v téchto pripadech dané
objekty bud nedokéze detekovat kvili maximalni detekéni vzdélenosti radaru, nebo se jedna
o stacionarni objekty, které jsou ¢astecné filtrovany. Navrzeny fizni model tedy tyto objekty
detekuje s mensi pravdépodobnosti.
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Obrazek 6.30: Vystup modelu YOLOv3.  Obrazek 6.31: Vystup modelu YOLOvV3.

Obrazek 6.32: Vystup modelu YOLOv3. Obrazek 6.33: Vystup modelu YOLOv3.
Pro situace, kde jsou snimky z kamery uméle zhorseny, model YOLOv3 v mnoha pri-

padech selhava. Na pripadech 6.34 a 6.35, které reprezentuji zhorsené svételné podminky
a pritomnost smogu, je mozné pozorovat, ze objekty nejsou spravné detekovany.

Obrazek 6.34: Vystup modelu YOLOv3.  Obrézek 6.35: Vystup modelu YOLOv3.

Dalsimi ptiklady jsou snimky uméle zhorsené pomoci simulace desté a mlhy (snimek 6.36
a snimek 6.37). U téchto piikladi je opét mozné pozorovat, ze je detekéni schopnost modelu
YOLOv3 zhorsena a néktera vozidla nejsou detekovana.
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Obrézek 6.36: Vystup modelu YOLOv3.  Obrazek 6.37: Vystup modelu YOLOvV3.

Pro vyhodnoceni fiznitho modelu stejné jako YOLOv3 modelu byly pouzity metriky
popsané vyse. Nasledujici tabulka 6.3 ukazuje zjisténé hodnoty jednotlivych metrik pro
oba systémy a jejich srovnani, kdy je srovnan fizni model oproti YOLOv3.

Fazni model | YOLOv3 | Srovnani modelt
piesnost klasifikace tiid 74,82% 76,26% +1,44%
podil spravné detekovanych objekt 76,54% 64,70% -11,84%
podil spravné detekovaného pozadi 99,29% 99,14% -0,15%
mAP 0,45 0,55 0,09

Tabulka 6.3: Tabulka vyhodnocenych metrik pro fizni model a YOLOv3 model.

7 téchto hodnot je mozné vycist, ze navrzeny flizni systém ve vyssi mite detekuje objekty
(pro fuzni systém vyssi hodnoty podilu spravné detekovanych objekt). Nizsi hodnota mAP
u fazniho systému je pak déana méné presnym umisténim ohranic¢ujiciho ramecku kolem
objekti (mAP vyhodnocuje IoU). Objekty jsou v téchto pripadech sice detekovany a spravné
zarazeny do odpovidajici t¥idy, dochazi vsak k odliSnému umisténi ohranicujicitho rdmecku
oproti anotacim. Vyse popsané ohodnoceni je zplisobeno vyssim podilem detekci u méreni
se zhorSenymi podminkami u fizniho systému oproti modelu YOLOvV3.

Navrzeny fazni detekéni systém tedy dokaze 1épe detekovat objekty v pripadé zhorsenych
podminek diky datim z milimetrového radaru. Vyuziti dat z radaru vsak dale zpusobuje
oproti YOLOv3 zhorseni umisténi ohranicujicich rameckt oproti anotacim.

Ukéazalo se tedy, ze brzké fize dat milimetrového radaru a kamery miize vést k detekc-
nimu systému, ktery je oproti systému spoléhajicimu se pouze na obrazova data z kamery
robustnéjsi a dokaze lépe pracovat ve zhorsenych podminkéch.

Nevyhodou faze dat z radaru a kamery pro navrzeny systém je zhorseni presnosti umis-
téni ohranicujictho ramecku pro detekované objekty. Tento problém je pravdépodobné zpti-
soben nizkou smérovou rozliSitelnosti radaru, kdy je detekovany objekt kvtli kalibraci dat
vyobrazen jako Sirsi nez ve skutec¢nosti, coz je pak viditelné na snimku z kamery. Tento
fenomén je mozné pozorovat ku prikladu na obrazku 6.29 nebo obrazku 6.22.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo prozkoumat rtizné fizni metody vyuzivajici principy hlu-
bokého uceni a navrhnout fizni systém. Tento zamér byl splnén.

Pro navrzeni vhodného fizniho systému bylo tedy tfeba provést pruzkum existujicich
faznich metod studiem dostupné literatury. Pro demonstraci fiize obrazovych a neobrazo-
vych dat bylo pak tfeba vybrat vhodnou kombinaci senzori. Zvolenymi senzory se staly
pro neobrazova data milimetrovy radar a pro obrazova data monokuldrni kamera kviuli
svym komplementarnim vlastnostem. Data z téchto senzort byla dale pouzita pro vhodny
pripad ovéfeni (monitorovani dopravy) pomoci navrzeného detekéniho fizniho systému vy-
uzivajiciho konvoluc¢ni neuronové sité. Tento systém byl pak implementovan pomoci vhod-
nych knihoven a moduli. Funkénost systému byla ddle ovérena pomoci vhodnych metrik
a na zavér porovnana se systémem vyuzivajicim pouze obrazova data. Navrzeny fazni sys-
tém dosahuje pro dané metriky nésledujicich tispésnosti: presnost klasifikace t¥id: 74, 816%,
podil spravné detekovanych objektu: 76,539% a mAP: 0,453.

V praci jsem tedy navrhl fazni systém na zakladé prizkumu existujicich fiznich metod
spadajicich do metod hlubokého uceni. Tento systém byl vyuzit pro tcely detekce objektt
v dopravnich situacich. Déale pak byl pro tcely srovnani vyuzit detekéni systém spoléhajici
se pouze na obrazova data a zavérem byly tyto systémy porovnany.

Prace na této diplomové praci mne naucila mnoho o zpracovani signali z milimetrového
radaru a zpracovani signali pomoci Fourierovy transformace obecné. Déle se 1épe orientuji
v metodéach hlubokého uceni a predevsim v téch zamérenych na detekci objektt a fuzi dat.
Musel jsem také Tesit problémy spocivajici v ovéfeni synchronizace kanali kamery, kdy jsem
musel navrhnout vhodny obvod a programovat nizkoiroviiovy pocita¢ Arduino. Odnasim
si tedy i lepsi znalosti z tohoto odvétvi.

Budouci prace by mohla byt zamérena na vytvoreni pribézného fizniho systému a pozd-
niho flzniho systému pro zjisténi vyhod jednotlivych typt fize. Dalsim moznym pokracova-
nim je zprovoznéni navrzeného fzniho algoritmu pro embedded systémy jako Nvidia Jetson
nebo uUprava systému pro pouziti v redlném case. Déale by bylo mozné pro data z milimetro-
vého radaru ziskat a vyuzit informace o umisténi detekovanych objekti nad zemi pro tcely
presnéjsi kalibrace.
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