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Abstrakt

Tato diplomova praca sa venuje problematike detekcie cesty v okoli autonémneho vozidla.
Cesta sa vyhodnocuje na zaklade dat z laserového radaru Velodyne LiDAR. V praci je
pouzité uz existujice riesnie, ktoré je rozsirené o strojové ucenie SVM s postupnym uce-
nim. Prica porovndva staré a nové riefenie na datasete KITTI. Uspesnost odhadu cesty je
vypocitani podla ukazatela F-measure.

Abstract

This thesis deals with detection of the road adjacent to an autonomous vehicle. The road
is recognition is based on the Velodyne LiDAR laser radar data. An existing solution is
used and extended by machine learning - a Support Vector Machine with online learning.
The thesis evaluates the existing solution and the new one using a KITTI dataset. The
reliability of the road recognition is then computed using F-measure.
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Kapitola 1

Uvod

Hladanie cesty pre autonémne vozidlo je velkd téma poslednych rokov. Automobilky sa
predhanaja v tom, ktora rychlejsie a lepsie dokaze upozornit Soféra vozidla pred koliziou.
Ale nie je to len o bezpecnosti, ale aj o moznosti bezpecného pohybu autonémnych vozidiel
medzi nami.

Tato praca sa venuje hladaniu cesty v okoli autonémneho vozidla. Hladanie cesty je
odhadnuté z mrac¢na bodov z laserového radaru Velodyne LiDAR.

Riesenie diplomovej prace vylepsuje uz existujici algoritmus, kde nahradzuje prahovanie
priznakov za strojové ucenie support vector machine. Velka cast prace je zamerand na
testovanie a porovnavanie starého a nového riesenia.

V 2. kapitole o stcasnych metédach je priblizenych par rozliénych postupov, ako dant
problematiku riesit. Analyzou polarnych histogramov? Pouzitim fuzzy clusterov? Deteko-
vanim a trakovanim okrajov cesty? Rychlym prahovanim zdkladnych vlastnosti z priestoro-
vych dat? Alebo pouzitie fuzie viacerych senzorov na riadenie autonémneho vozidla v pasti?
Kazdy z pristupov mé svoje silné a slabé stranky.

V 3. kapitole je objasnené uz existujtice riesenie pre autonémneho robota Toad. Kapi-
tola nacrtava jednu z moznych platforiem a aplikacii analyzy okolia nielen pre autonémne
vozidla. Priblizuje aké mé& Toad moznosti pri detekcii okolia. Tato kapitola tu je hlavne
preto, lebo riesenie z ktorého praca vychadza, implementuje detektor pre tuto platformu.
V tejto kapitole je pédvodné riesenie analyzované a vyhodnotené.

Teoretické znalosti st priblizené v 4. kapitole o klasifikacii s postupnym ucenim. Pres-
nejsie stru¢ny prehlad zakladného SVM algoritmu a zaklady verzie s postupnym ucenim.
Poslednou témou tejto kapitoly st teoretické znalosti k vyhodnoteniu snimkov.

V kapitole o navrhu riesenia a kapitole o implementacii je priblizeny postup upravy
povodného riesnia na nové s SVM. Ako sa hladali parametre SVM a ako sa trénuje. Pri
implementacii bolo treba riesit je fakt, ze povodna aplikicia o¢akava data v inom formate,
ako st v anotovanom datasete KITTI.

V kapitole o vyhodnoteni st priblizené jednotlivé pouzité datasety, ich moznosti a chyby.
Porovnanie priemernej tispesnosti na malom pocte snimok, ako aj na celych datasetoch.
Pre jednotlivé snimky je priemernd tuspesnost pri starom rieSeni 58% a pri novom 71%.
Pri vyhodnocovani celych datasetov boli tispesnosti nizsie. Najhorsia hodnota pre pévodné
rieSenie je 38% a 63% pre najlepsie. Pre algoritmus s SVM bol najhorsi vysledok 48% a
najlepsi 72%.



Kapitola 2

Sucasné metdédy pre detekciu cesty
pre autonémne vozidla

V tejto kapitole je priblizeny pristup niektorych metéd. Kazda z nich pouziva iny pristup
k preskiimaniu okolia cesty. Ako senzor je vzdy zastupeny laserovy radar, ¢i uz v 2D alebo
3D verzii. Kazda z nasledujicich kapitol priblizuje inii metédu.

2.1 Road Terrain Detection: Avoiding Common Obstacle De-
tection Assumptions Using Sensor Fusion

Robustnd metéda, ktora spdja viaceré vstupné senzory [17]. Metéda zvlada detekciu pre-
kézok vo velkom mnozstve rozliénych scendrov s pouzitim minimalneho poc¢tu parametrov.
Pristup je zalozeny na analyze priestorovych vztahov ziskanych z jednej kamery a 3D Li-
DAR senzoru. Testovanie prebiehalo v rozliénych podmienkach z datasetu ROAD-KITTI
s uspokojujicim vysledkami (viac ako 80%).

Metoda vyuziva spojenie riedkeho a nestrukturovaného 3D mracna bodov a obrazku
(z kamery). Vyzaduje kalibracny krok k odhadu vnitornych a vonkajsich parametrov.
Z tychto je mozné spocitat transformaciu medzi 3D mra¢nom bodov z realneho sveta a zo-
brazit do 2D stradného systému obrazku. Hlavnou myslienkou je vyuzit priestorové vztahy
v obrazku skombinované s 3D datami k rozhodnutiu, ¢i bod zodpoveda prekazke, alebo nie.
Nasledne je vytvoreny polarny histogram, ktory je pouzity na zostrojenie tzv. mapy dovery.
Tato mapa reprezentuje cestu v obrazku.

Cely systém pozostava z postupného vykondvania piatich krokov:

e V prvom kroku sa tzv. spdjaju dva vstupné senzory, ¢ize 3D mrac¢no bodov sa premieta
do obrazu.

e Druhy krok vytvéara graf Delaunayovou trianguldciou', ktory uchovava lokalne pries-
torové vztahy medzi vsetkymi bodmi.

e V tretom kroku sa klasifikuji body, ¢i st alebo nie st prekazkou. Jedinym ukazova-
telom je porovnanie vysky susednych bodov. (Obrazok 2.1)

e Stvrty krok vytvara niekolko polarnych histogramov, ktoré odhadujt volné plochy.

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Delaunay_ triangulation



e V poslednom —piatom kroku je vytvorenda tzv. mapa dbévery z kombinacie vSetkych
volnych ploch z predoslého kroku.

Obr. 2.1: Vysledok detekcie prekazok. Zelené body reprezentuju tie prechody kde nie st
prekazky, modré body prechod medzi prekazkou a cestou, cervené body prechod v prekazke.

2.2 Road Detection and Corner Extraction Using High De-
finition Lidar

Algoritmus na detekovanie a hladanie okrajov vozovky v 3D mracne bodov [21]. Analyza
mracéna bodov ako sp6sob na rozpoznavania cesty, alebo iného objektu, je ¢asovo naroc¢na
uloha. Predstavovany algoritmus je prispésobeny pre rychle predspracovanie a jeho pa-
rametre nepotrebuji postupné ucenie. Je to dosiahnuté pouzitim Fuzzy cluster metddy,
zalozenej na rozdelovani bodov podla maximalnej entropie. Na rozdiel od niektorych metod
filtre s navrhnuté tak, aby pracovali s povrchom cesty a nie s jej okrajmi. Potom line-
arne filtre viacnasobne vyvazované metédou najmensich Stvorcov si pouzité na rozlisenie
medzi linedrnym a nelinedrnym segmentom rozlozenych bodov. Metéda na hladanie rohov
ur¢i poziciu budov na zaklade rozdielneho rozlozenia bodov. Priestorové zavislosti medzi
rozdielnymi laserovymi detektormi si zohladnené vo vyslednych vlastnostiach.

Ked robot naviguje v metskom prostredi automaticky, musi ndjst cestu a jej ohranicenie.
Ako senzor bol zvoleny Velodyne LiDAR HDL-64E. Ziskavanie priznakov prebieha pre
kazda skenovanu liniu zvlast, nasledne sa vyvazi naprie¢ 64 laserovym skenom v jednej
linii. Tymto spésobom algoritmus funguje rychlejsie, nez keby sa klasifikovalo celé mracno
bodov.

2.3 Road boundary detection and tracking for structured
and unstructured roads using a 2D LiDAR sensor

Algoritmus na detekovanie a nésledné sledovanie okrajov cesty pre spevnené aj nespevnené
cesty [13]. Algoritmus ziska priznaky cesty ako usecky v poldrnom siuradnom systéme. Tieto
priznaky sa sleduji v zavislosti od stradného systému vozidla s pouzitim tzv. "nearest
neighbor'filtra. Tento algoritmus presne detekuje okraje cesty bez ohladu na typ cesty.

Systém sa skladé z tychto troch casti. Laserovy senzor LiIDAR vytvara déta v polarnych
suradniciach. Z tychto dat sa ziskané tsecky. Tieto tsecky si korigované voci vyske a
natoceniu senzora.



Obr. 2.2: Detekcia cesty. Lavy obrazok reprezentuje vystup z LiDAR HDL-64E. Pravy
obréazok vysledok: oranzové linie predstavuji cestu [21].

Kazda z priamok ohranic¢uje Tavy a pravy okraj. Lavy a pravy okraj je meranym vy-
stupom na sledovanie Tavého a pravého okraja cesty. Kazdy z okrajov pouziva na uréenie
pozicie algoritmus Nearest Neighbor Filter.

2D lidar déva data v polarnych stradniciach, tieto data sa dalej nekonvertuju, ale pouzi-
vaju sa nezmenené v metdde na hladanie rovnych tisekov —priamok. Tato metdda prihliada
aj na vysky, uhol naklonu a uhol stipania terénu. Metéda na vyhladavanie priamok je
zalozené na Iterative-End-Point-Fit (IEPF) algoritme”. Body, ktoré nie s na pomyselnej
usecke, sa vyuzivaju v algoritme na urcenie hladanych sekvencii. Ndsledne st ziskané tisecky
v kazdej postupnosti dat z LiDARu.

Na hladanie ohraniceni sa pouziva adaptivny algoritmus, jeho tilohou je najst nelinearitu

.....

je odvodeny z p;—1 s korekciou na presnot senzora, Sum a najhorsi mozny uhol odvodeny
Z pre p;.

Vysledky pre nespevnené cesty ukéazali, ze napriek rychlosti vozidla, ktord bola pocas
testu od 30 km/h do 50km/h a nerovnému povrchu, po ktorom vozidlo $lo, bola t¢innost
metddy nad 92, 0% pri detekovani cesty s menej nez 0, 8% nespravnou pozitivnou detekciou.
Vysledok tohto experimentu je mozné vidiet na obrazku 2.3.

Spevnené cesty sa rozdelovali na dva typi—tie ktoré boli ohranicené obrubnikmi a tie
ktoré nemali vyrazny rozdiel vo vyske ohranicenia cesty. Cesty s obrubnikmi v prvom tes-
tovacom scendri dosiahli aspon 81,4% tspesnost detekcie s menej nez 2,7% nespravnou
pozitivnou detekciou. Druhy scendr dosiahol tspeSnost aspon 85,8% s menej nez 1,1%
nespravnou pozitivnou detekciou. Spevnené cesty s obrubnikmi dosiahli tispesnost aspon
95, 7% s menej nez 4, 5% nespravnou pozitivnou detekciou.

2.4 RoadCompass: following rural roads with vision + ladar
using vanishing point tracking
Pristup k rieseniu autonémneho vozidla na rustikalnych cestdch a na pusti, ktoré su ria-

dené na zéklade analyzy dat z LiDARu a kamery, boli rozsiahle testovania na uzavretych
systémoch [11]. Analyza z kamery je zalozend na Géborovych vinkovych filtroch. Tieto fil-

2Borges and Aldon, 2004; Duda and Hart, 1973
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Obr. 2.3: Vysledok algoritmu pre nespevnené cesty. Lavy obrazok ukazuje trénovaci okruh.
Pravy obrazok sporné detaily, kde chyba bola najvicsia [13].

tre vyhodnocuju texturu tak, aby nasli kolaje, alebo stopy po vozidle, ktoré uz tadialto
prechadzalo. Z vystupu tohto filtra sa dd odvodit obraz tibezného bodu (vanishing point) a
to z vysledku Houghofho hlasovania sa ziska odhad smeru pre ovlddanie riadenia. Analyza
dat z LiDARu slizi k detekeii prekazok, ktoré st v bezprostrednej blizkosti ku smeru jazdy
vozidla a naslednej korekcii tak, aby sa vozidlo pohybovalo po idealnej stope. Tento proces

sa snazi priblizif obrazok 2.4.

Metéda obsahuje tri vyznamné kroky k odhadu tvaru cesty.

e Analyza texttry je vykonand pomocou vypoc¢tu dominantnej orientacie textury v ak-

tualnej snimke.

e Linedrny odhad smeru cesty je zvoleny na zaklade hlasovania vsetkych orientovanych

textar pre najlepsi ubeznik.

e Urcenie boénej odchylky dréhy od stredu cesty a Sirka cesty si vypocitané z LiDAR

dat.
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Obr. 2.4: Postup algoritmu pri urc¢ovani cesty. Prvé styri obrazky vlavo znézornuja postup
na najdenie najlepsieho tbeznika a to od obrazku z kamery, cez zobrazenie textury do-
minantnych hran. Treti obrazok ukazuje vystup z Gaborovych vlkovych filtrov. Posledny
zo Styroch obrazkov vlavo ukazuje vysledok hlasovania orientovanych textar. Ostatné dva
obrazky vpravo ukazuju spojenie vystupu z analyzy obrazka a laserového senzoru [11].



Kapitola 3

Detekcia cesty pre robota Toad

Tato praca sa venuje rozpoznavaniu cesty pre robota, ktory mé osadeny laserovy radar
Velodyne LiDAR. Na zdznam dat a riadenie pouziva roboticky framework ROS. Pre analyzu
dat z radu je mozné a vhodné pouzit niektory z uz existtijucich frameworkov (napr. Point
Cloud Library).

3.1 Robot Toad

Toad je roboticka platforma vyskumnej skupiny Robo@FIT. Tento robot je zamerany na
vyvoj systémov na navigiciu, prehladdvanie, lokaliziciu a mapovanie v redlnom case (si-
multaneous localization and mapping—SLAM). Toad (obrézok 3.1) disponuje senzorom
Kinect ©. Tento senzor okrem RGB obrazku poskytuje aj hibkovi mapu. Dalsim senzorom
je laserovy radar Velodyne LiDAR, presnejsie model HDL-32. Na urcenie polohy pouziva
miniature GPS-Aided Inertial Navigation System. VSetky senzory si v pohybe vdaka pod-
vozku Pioneer 3-AT. Na jednotné riadenie sa pouziva pseudo-opera¢ny systém ROS beziaci
vo verzii Hydro [15, 7].

Obr. 3.1: Lavy obrazok je robot Toad. Pravy obrazok je priklad vystupného mrac¢na bodov
zo senzoru LiDAR [7].



3.2 Ground map

Celd kapitola napisand podla zdrojového kédu z [1].

Dal$fm existtcim rieSenim je skupina aplikécii pre spracovanie dat z laserového radaru
Velodyne Lidar. Toto riesenie bude brané ako zaklad pre dalsi vyvoj aplikdcie pre tuto
diplomov1 pracu.

Projek zalozeny vedeckou skupinou Robo@FIT implementuje tri aplikdcie Laser Scan,
Cloud Assembler a Ground Map. Kazda z nich je nezdvisle spustitelnd a pouzitelna. Cely
balik aplikacii sa vola but_ velodyne_ proc.

Cloud Assembler spaja viaceré snimky radaru do jedného obrazku. Tymto dosahuje
hustejsi model. Aplikécia Laser Scan simuluje konveény 2D skener.

Posledna zo spominanych je blizsie priblizna v nasledujicich riadkoch.

Ground map je aplikicia, ktord na vstupe ocakava Velodyne 3D sken a vystupom je
mapa okolia robota s bezpec¢nou cestou. Algoritmus na zistenie bezpecnej cesty pouziva dva
pristupy. Body z velodyne v okoli robota st rozdelené do buniek. Na bunku sa d& pozerat
ako na najmensi prvok z ktorého sa odvodzuje cesta. Z tychto buniek sa spocitaju priznaky.
Na zaklade vyhodnotenia priznakov je vyhodnotené, ¢i bunka je, alebo nie je cesta. Blokovt
schému priblizuje obrazok 3.2.
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Obr. 3.2: Blokova schéma met6dy [10].

Ako vstup do algoritmu je struktira velodyne pointcloud::PointXYZIR. Kazdy bod je
reprezentovany troma stradnicami, intenzitou a uréenim ¢isla prstenca. Cislo prstenca sa
pouziva pri vyhodnocavani priznaku hranatosti.

Ako prvy krok treba odhadnit zem. Tento odhad zdkladovej dosky je vykonany za
pomoci point cloud library a RANSAC algoritmu. Od zeme sa odvodzuje vyska bodov
(stiradnica z).

Algoritmus prechadza bunky v dvoch smeroch. Po prstencoch a polarne. Po prsten-
coch zistuje priznak hranatost (obrézok 3.3), polarne zase priznak drsnost (obrazok 3.4),
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poslednym pouzitym priznakom je odrazivost.

Model cesty je popisany troma gausovymi funkciami. Kazda z funkcii je odvodena z bu-
niek, ktoré by mohli byt cestou. Tento odhad je zalozeny na miniméalnom pocte vzoriek
v bunke a parametre najvicsieho rozdielu vysky medzi bodmi v bunke.

Priznaky pouzité pre vypocet modelu cesty:

e Drsnost (roughtness)

e Intenzita povrchovej odrazivosti (reflectivity)
e Hranatost (edginess)

olo o ooooooo0

O
OO

oooocwaoooooo

olo0 0000000

X Zmin ~ Zmax | Zmax-Zmin |>T

Obr. 3.3: Priznaky ziskané z analyzy polarnej mapy. Obrazky ukazuji priznak drsnost. [10].

Priznak drsnost GG je pre bunku charakterizovany ako rozptyl vysky od zeme:

1 /. 1,0 2
Guor = (002 - (X)) (3.1)
i=1 i=1
kde N je pocet bodov v bunke, p, je stiradnica z bodu p.
Priznak odrazivost R je pre bunku charakterizovany ako priemernd vyska od zeme:

N
1 .
Rsum = N Zpizntesity (32)
i=1

kde N je pocet bodov v bunke, p, je stiradnica z bodu p.

Pre priznak hranatost E sa body podla informécie z mracna bodov rozdelia do prstencov.
Pre rozdelenie sa pouzije informéacia o indexe prstenca. Prstence sa dalej delia do buniek,
toto delenie je uz na zdklade zvolenych uhlov.

Najprv je treba vypocitat poziciu bunky voci radaru (vztah 3.3).

bin pos = mm<\/(p?v)2 + (p§)* + (plz)2> ’ i€l...N (3.3)
kde N je pocet bodov v bunke, p, je siradnica x bodu p.
Hranotost bunky je potom porovnanie dvoch susednych bodov:
E = ‘bincurrent _ binnext (34)

pos pos

kde current je aktualna bunka, next je susedna bunka na rovnakom prstenci.
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Obr. 3.4: Na lavom obrazku je vidiet povrchovi odrazivost (zmena farby bodu), tieto data
st k dispozicii priamo od Lidaru. Na pravom obrézku priznaky ziskané z analyzy hranatosti

[16].

Gausové funkcie popisujice cestu z vyssie spomenutych priznakov:

1o
KR = ?ZR‘Z)GT (35)
j=1
1 /& , 1 Ko 2
on = K(;(R%m«) —K(;Rz,ar)) (3.5

kde K je pocet buniek, z ktorych sa pocitali priznaky.

Vzorce pre gausové funkcie ostatnych priznakov si takmer identické.

Po uréeni modelov sa vyhodnoti pravdepodobnost, ¢i bunka je cesta. Vyslednd pravde-
podobnost je len stié¢inom pravdepodobnosti modelov priznakov.

Prahovanie modelov je zalozené na dvoch faktoroch. Vyska bodov v bunke a pravde-
podobnost, ¢ bunka patri do modelu. Vyska je vzialenost od zeme, ktord sa porovnava
s prahom a vstupnym parametrom vyjadrujicim maximélnu nepravidelnost cesty. Prislus-
nost je sucin vysledkov Gausovych funkcii modelu, ktord musi byt vacsia nez zvoleny prah.

.....

byva vyhodnoteny ako neznamy.

Zhodnotenie detekcie

Ako je vidiet na obrazkoch 3.5, detekcia cesty funguje rozumne, ak je cesta v okoli robota
rovna, bez vacsich prekazok a s odrazivostou prostredia prakticky nemennou. Obrazok 3.6
zase ukazuje nevydarenu detekciu okolia robota.

Na obrazkoch 3.5 a 3.6 je vidiet ortogonalny pohlad na robota, ktory je otoceny zospodu
navrch. Uprostred obrizka je radar. Najblizsie tiseky su zatienené ostatnymi senzormi a
konstrukciou robota.

Scéna (obrazok 3.5 vlavo), v ktorej sa robot nachddza, sa da popisat ako "I’ krizovanie
vacsieho a mensieho chodnika. Robot sa nachddza v tesnej blizkosti travnatého povrchu,
ktory sa nachadza po jeho lavici. Tento travnaty usek je detekovany spravne. Je vidiet,
ze body v bunkach nie si v takmer dokonalych kruhoch a maja ind svetelni odrazivost
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(ind farba bodu). Za robotom sa nachadzaji osoby. Napravo od robota na samom okraji
vyhodnocovanej oblasti je spravne najdeny okraj cesty.

Na obrazku 3.5 vpravo sa robot nachadza na tenkom chodniku. Po pravici je spravne
detekovany vysoky krik a dve osoby. Na lavej strane je vidief obrys travnatej plochy, ale
detekcia prekazky nie je celistva. Najblizsie bunky pri robotovi st detekované ako prekazka,
ale velké mnozstvo buniek je neznamych.

Obr. 3.5: Na obrazkoch je vidiet vystup z pévodného algoritmu. Oba obrazky ukazuja dobry
odhad cesty [1].

Toto riesenie sprevadza niekolko vacsich, ¢i mensich problémov. Na obrazku 3.6 vlavo sa
robot nachadza na tizkom chodniku, ktory je obkoleseny travnatou plochou. Na tejto snimke
je vidiet, ze pre velmi velké mnozstvo buniek nebolo mozné detekovat, ¢i je prekazkou alebo
cestou. Tieto bunky vznikaji ked pocet bodov bunke je mensi nez tri, alebo nebolo mozné
odhadnit pravdepodobnost bunky.

Na obrézku 3.6 vpravo sa robot nachadza v rovnakej scéne ako na obrazku vlavo. Na-
pravo od robota je vidiet travnata plocha, ktora je vyhodnotena ako cesta. Tento problém
je sposobeny zle nastavenymi prahmi. Nalavo od robota uz nie je travnaté plocha cestou,
ale vo vicsej vzdialenosti spravne detekovany krik.

Algoritmus mé problém, ak sa robot nachddza na naklonenej rovine. Ak napriklad stupa
do kopca, tak sa zem nedd jednoznacne odhadnit. Kedze priznak drsnot je definovany ako
rozptyl od zeme, tak aj bunka, ktora ma body v rovine, moéze byt detekovana ako prekazka.

Slabinou tohto pristupu st vopred urcené prahy, ktoré nedovoluji prisposobenie sa
zmene okolia. Cize napr. ak by robot mal prejt po prasnej ceste, ale prahy by boli nastavené
na rovny asfaltovy povrch. Vyhodou tohto riesenia je rychlost spracovania snimkov.

3.3 Velodyne LiDAR HDL-32E

Velodyne je americkd spolo¢nost, ktora sa okrem iného venuje aj vyvoju laserovych senzorov
LiDAR. Jednym zo senzorov je prave HDL-32E.

13



Obr. 3.6: Na obréazkoch je vidiet vystup z pévodného algoritmu. Obrazok vlavo ukazuje
velké mnozstvo neindifikovatelnych buniek (zfarbené do Seda). Obrézok v pravo ukazuje,
zIi detekciu prekézok vpravo od robota [1].

HDL-32E vyuziva 32 laserov zarovnanych medzi +10° a -30°, tak, aby poskytol kolmé
zorné pole. Senzor pouziva rotojicu hlavu na frekvencii 10 Hz tak, aby v redlnom case
pokryla 360° horizontalneho zorného pola. Vystup z radaru je kontinudlne mrac¢no bodov
0 700000 bodov za sekundu. Dosah s presnostou do 2cm je 100m [2].

3.4 ROS —-robotic operating system

Operacny systém pre robotov (ROS) je flexibilny framework na pisanie robotického soft-
waru. Obsahuje zbierku nastrojov, kniznic a konvencii, ktorych cielom je zjednodusit vyvoj
komplexnych a robustnych popisov spravania robota naprie¢ sirokou rozmanitostou robo-
tickych platforiem [4].

ROS je open source pseudo-operacny systém, ktory pontka abstrakciu nad hardwa-
rom, low-level pristup k riadeniu zariadeni, implementéciu bezne pouzivanej funkcionality
a balickovy systém. Komunikacia medzi procesmi je v ROS implementovana réznymi spo-
sobmi, ako synchronizovany RPC cez sluzby (services), asynchrénny prad dat cez tzv. témy
(topics), alebo déata ulozené v tzv. parametrovom serveri [5].

Projekt Ground map pouziva na komunikaciu témy. Témy si pomenované zbernice, cez
ktoré si uzly vymienaji spravy. Témy maji anonymni producent/konzument sémantiku,
ktord oddeluje informécie o producentovi od jeho konzumenta. Co znamens, uzly nepoz-
naji s kym komunikujti. Namiesto toho uzly, ktoré sa zaujimaji o data, sa prihlasuja ako
konzumenti k téme, alebo ak st uzly producentmi, tak sa prihlasia k téme. Je podporované
viacnésobne prihldsenie ako producent, ¢i konzument k jednej téme [6].

Sucastou ROS je aj nezavisla C+4 kniznica na spracovanie 3D mracna bodov Point
Cloud Library.

Framework Point Cloud Library (PCL) je projekt na pracu s mracnom bodov a na
spracovanie 2D /3D obrézkov. V PCL je mozné najst najvykonnejsie algoritmy na filtrovanie,
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odhad priznakov, odhad povrchu, segmentacia. ... Tieto algoritmy sa daju vyuzit na napr.
na filtrovanie extrémov zo zasumenych dat, spajanie 3D mracien bodov dokopy, rozdelenie
scény na suvisiace Casti, vytvaranie povrchov, vizualizacia, . . ..

PCL je open source software, ktory je mozné pouzit na réznych platformach ako Linux,
MacOS, Windows a Android /i0S [3].

Pre potreby ROS st v PCL implementované nové datové typy, moznost ako tieto typy
prevadzat a metédy na publikovanie alebo odber sprav. Tato funkcionalita je vyuzita v ap-
likacii ground map.
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Kapitola 4

Klasifikacia s postupnym ucenim

4.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) je jeden z modelov strojového ucenia, ktory sa zvicsa
trénuje tzv. s dohladom (supervised learning) [9]. Najcastejsie vyuzitie ndjde v klasifi-
kécii a regresnej analyze. Vstupom je trénovacia sada, kde pre kazda vzorku je vopred
znama prislusnost do jednej z dvoch kategérii. SVM potom vytvori model, ktory je schopny
priradovat nové prvky do jednej z dvoch kategorii. Preto sa tato metdéda radi medzi ne-
pravdepodobnostné bindrne linedrne klasifikatory. Ako rozsirenie je tiez mozné pouzit neli-
nearnu klasifikdciu pomocou vyuzitia jadra (kernel).

Linedrna metéda, alebo Linedrne SVM je metdéda, ktord rozdeluje triedy pomocou
priamky 4.1 [10, 9].

wx+b = 0 (4.1)

Kde w je kolmy vektor k priamke, « je vektor redlnych ¢éisel. Hladanie priamky prebieha
pomocou najdenia maximélneho okraja. Okraj linedrneho klasifikdtoru (obrézok 4.1) je
definovany ako sirka hranice, ktord moéze byt rozsirovana pokial neprekrie definovany bod.

Okraj je popisany dvoma rovinami:

wx+b = 1 (4.2)
wx+b = -1

Body, ktoré sa nachddzaju na okrajovych priamkach sa nazyvaji pomocné vektory (support
vectors).
Sirka okraja M je potom definovana vzorcom 4.4.

2
M:

(4.4)

Priamka, ktord najlepsie rozdeluje mnoziny bodov je ta, ktord ma najvacsi okraj.

Zékladna verzia metdédy pracuje s vopred zndmou mnozinou trénovacich dat. Po spra-
covani celej trénovacej mnoziny je mozné pouzit model ku klasifikacii. Tento pristup sa vola
offline. Existuje ale aj postupné ucenie.
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"7/ wxtb = 1

wx+b = 0
wX+b = -1

Obr. 4.1: Okrajové funkcie pre SVM trénovanie so vzorkami z dvoch tried st zelené pre
jednu triedu a cervené pre druhi. Deliaca priamka je modrou farbou. Fialovy okraj maja
body nazyvané support vectors, tieto body ur¢uji maximélne M [10].

4.2 SVM s postupnym ucenim

Postupné ucenie je vyhodné, ak sa musime vysporiadat s velmi velkymi alebo nestalymi
(non-stationary) datami. V pripade nestalych dét by ucenie na celej koneénej mnozine
obecne zlyhalo, ak by sa napr. rozdelenie menilo v ¢ase. Na vela zaujimavych problémov sa
v strojovom uceni médze hladiet ako na vhodné pre postupné ucenie [15]. Praktickd vyhoda
tohto pristupu je, Ze umoznuje zahrnut dalsie trénovacie data vtedy, ked st dostupné a to bez
toho, aby bolo potrebné opatovne celt siet pretrénovat. Je dané, ze trénovanie je zvycajne
vypocetne najnaroc¢nejsie a nikoho neprekvapi, ze pristupnost algoritmov, ktoré sa dokazu
postupne uéit si vhodné pre pracu s velkym mnozstom dét. Dalsfm dobrym prikladom
je odhad v redlnom case pre nepretrzity prud dat, ako napr. dolovanie dat z web-u alebo
rozhranie medzi mozgom a pocitacom.

4.3 Pegasonov algoritmus

Jednoduchy a efektivny algoritmus trénovania SVM, ktory pracuje na principe stochastic-
kého sub-gradient descent pre riesenie optimalizacnych problémov nachddzajtcich sa v SVM
[20]. Je dokazané, ze pocet iterdcii potrebnych k ziskaniu vysledku s presnostou € je O(1/e),
kde kazdé iterdcia pracuje s jednoduchym trenovacim prikladom. Na rozdiel od predcha-
dzajiicej analyzy stochastickych gradient descent metéd pre SVM vyzaduje w(1/€?) iterécii.
V predchadzajicom vyskume dokézali, Ze pocet iterdcii rastie linedrne s 1/, kde A je regu-
larizacny parameter SVM. Pre linearne jadro je celkovy Cas behu v tomto algoritme urceny
O(d/(Xe)), kde d je pocet nenulovych priznakov v kazdom z prikladov. Pretoze ¢as behu
algoritmu priamo nezavisi na velkosti trénovacej sady, tak je vhodny na pouzitie pre velké
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datasety. Tento algoritmus umoznuje pouzitie nelinedrnych jadier, ale v tomto pripade cas
behu algoritmu linedrne zavisi od velkosti trénovacej sady.

Po analyze efektivnosti algoritmu sa zistilo, ze pre linedrne jadra Pegasos dosahuje
vyrazne lepsie vysledky ako konkuren¢né algoritmy. Pri pouziti komplikovanejsich jadier,
algoritmus je stale porovnatelny so zlozitejsimi pristupmi.

4.4 Metriky pre vyhodnotenie uspesnosti klasifikacie

Na vyhodnotenie tspesnosti klasifikacie algoritmu si pouzité binarne statistické ukazovatele
presnost a citlivost (Precision & Recall) [3].
Tieto ukazovatele zavadzaji pojmy ako:

e pravdivo pozitivne (true positives)
e pravdivo negativne (true negatives)
e nepravdivo pozitivne (false positives)
e nepravdivo negativne (false negatives)

Ktoré vyjadruju vztah medzi odhadom a skutoénostou. Pravdivo pozitivne a pravdivo nega-
tivne st snimky, ktoré boli spravne urcené, v tomto pripade ak cesta bola vyhodnotend ako
cesta a prekazka ako prekazka. Nepravdivo pozitivne si zase tie body, ktoré si prekazkou,
ale boli vyhodnotené ako cesta. Nepravdivo negativne st body, ktoré boli vyhodnotené ako
prekazka, ale pritom sua cestou.

Presnost (4.5) vyjadruje vztah medzi bodmi, ktoré boli spravne vyhodnotené ako cesta a
vSetkymi vybranymi bodmi. Citlivost (4.6) urc¢uje kolko plochy cesty bolo spravne urc¢enych.

Dalsi ukazovatel (4.7) urCuje mieru, s akou presnostou boli ur¢ené prekazky — true ne-
gative rate. Je to rovnaky ukazovatel ako citlivost, len pre negativne vzorky. Ukazovatel
accuracy (4.8) ukazuje, kolko z celého poc¢tu snimkov bolo spravne klasifikovanych.

F-measure (4.9) je harmonickym priemerom ukazovatelov presnost a citlivost.

. tp
Precision = 4.5
tp+ fp (45)
t

Recall = — 2 (4.6)

tp+ fn
T tive rat tn (4.7)

rue negative rate = ———— .
& tn+ fp
t t

Accuracy = p+in (4.8)

tp+tn+ fp+ fn

Precision - Recall
F- = 4.
fneasure Precision + Recall (4.9)

Kde tp st snimky, ktoré boli spravne vyhodnotené ako cesta. tn snimky, ktoré boli spravne
vyhodnotené ako prekazka. fp snimky, ktoré boli nespravne vyhodnotené ako cesta. fn
snimky, ktoré boli nespravne vyhodnotené ako prekazka.
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Kapitola 5

Navrh detekcie cesty s vyuzitim
Velodyne LiDAR a SVM

Tato praca nadvizuje na uz existujice rieSenie Ground map (kapitola 3.2) a rozsiruje ho.

Aplikacia Ground map funguje rozumne, ak je splnenych niekolko podmienok. Prvou
z nich je, Ze rozdiel medzi cestou a prekazkou je vyrazny. Napriklad, ak ide robot po
chodniku obkolesenom travnatou plochou, tak detekcia cesty funguje dobre.

Druhou dolezitou podmienkou je, ze robot sa pohybuje po takmer rovnej ploche. Toto
obmedzenie vychadza zo zvoleného priznaku drsnost. Tento priznak je odvodeny od vzdia-
lenosti od zeme, t4 je ale odhadnuté zo scény. Cize sa moze stat, ze aj bunka, ktora je rovna
moze byt oznacend ako prekazka a to kvoli priemernej vzdialenosti od nepresne odhadnutej
zeme.

Vyslednd mapa casto posobi zasumene a to hlavne kvoli velkému mnozstvu buniek,
ktoré st oznacené ako nezname. Tento stav moze nastat, ak bunka obsahuje menej nez tri
body. Castejsie sa stava, ze vysledna pravdepodobnost (stéin priznakov drsnost, odrazivost
a hranatost) je mensia nez zvoleny prah.

Cielom rozsirenia tejto prace by malo pri zachovani rovnakych priznakov (aj s ich chy-
bami) zlepsit odhad cesty. K dosiahnutiu tohoto cielu je pouZité strojové ucenie. Strojové
ucenie moze najst v zdanlivo nestuviciacich priznakoch zavislost, ktora by sa len tazko ana-
lyticky hladala.

Moznosti ako strojovo ucit je mnoho. Pre tento typ prikladu som sa rozhodol pouzit
SVM a to hlavne z toho ddévodu, zZe sa pontika moznost vyuzif uz navrhnuté priznaky.
Priznaky sa daja bez tuprav pouzit ako vstup do SVM. Zakladnd verzia SVM podporuje
binarnu klasifikaciu, ¢o v pripade detekcie cesty je dostacujuice.

Pre porovnanie s SVM by sa dali vybrat neuronové siete. Neurénové siete sice pouzivaju
iny pristup k trénovaniu, ale je to jedna z moznych alternativ, ktorym by sa tloha detekcie
cesty dala riesit. Za vyhodu by sa dalo povazovat nepotrebnost hladat spravne priznaky.
Nevyhodou je, ze pre natrénovanie neuronovej siete v rozumnom case, je potrebny velky
vypocetny vykon.

Typ SVM som zvolil s postupnym ucenim a v implementécii Pegasos (kapitola 4.3).
Pri tomto kroku som chcel zistit nakolko sa SVM dokaze s danymi priznakmi prispésobit
meniacemu sa okoliu.

Pri rieseni netreba zabudnuf na chyby spOsobené nespravnymi anoticiami v datase-
toch. Tieto chyby ovplyviuju ucenie s uc¢itelom. Aky vztah bude mat ucenie s ucitelom,
ale s nedokonalymi anotdciami a ucenie bez ucitela. Ak by sme brali v potaz neuronové
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siefe, tak je otdzne, ¢i st vhodné trénovanie s ucitelom na détach, ktoré mézu obsahovat
nezanedbatelné chyby.

Néavrh SVM s postupnym ucenim bol prevazne vysledok experimentalneho badania me-
dzi réznymi parametrami. Tieto parametre boli: zvolenie jadra kernelu a jeho parametre,
vybrat priznaky, ktoré sa bude SVM ucit a nakoniec vybrat vhodné bunky pre ucenie.
Pri rozhodovani sa zvic¢sa postupovalo experimentalne, tento postup by sa dal prirovnat
k optimalizac¢nej metdde hill-climbing, ale vykonédvanej ¢lovekom.

SVM

Kernel, ktory je pouzity v SVM je radial bases kernel'. Pri ndvrhu sa experimentovalo aj
s inymi kernelni a ich parametrami. Priklady kernelov si sigmoid, polynomial a linear.

SVM s postupnym ucenim je pridany na uplny zaver vyhodnocovacieho algoritmu, cize
po vyhodnoteni vSetkych priznakov sa spracované bunky prechddzaji postupne. Pri analy-
zovani kazdej bunky je potrebné vyhodnotit, ¢i je bunka vhodna pre ucenie SVM. Vyber
vhodnych buniek, je navrhnuté tak, aby vyberalo bunky, ktoré si extrémne. Cize len tie,
ktoré by sa dali jednoducho opisat ako najrovnejsie, alebo najclenitejsie, cize prave tie, ktoré
sa najvacsou pravdepodobnostou boli, alebo neboli cestou.

|Zmin]|
|Zmax|
|Zmax - Zmin|
Roughness —
Reflectivity

Edginess online

Probability SVM

Obr. 5.1: Schéma zapojenia online SVM.

Extrémne bunky sa daji popisat priznakmi cesty, ako drsnost (vztah 3.1), hranatost
(vztah 3.5) a odrazivost (vztah 3.2). Tie bunky, ktoré maji vysledni pravdepodobnost,
Cize suc¢in priznakov vacsi nez zvolend minimalna pravdpodobnost pre cestu si trénované
ako cesta. Naopak tie bunky, ktoré maji pravdepodnost mensiu nez zvoleni maximalnu
pravdepodobnost pre prekazku si trénované ako prekazka. Ak je bunka vybrana pre ucenie,
berie sa jej celé okolie bez toho, aby sa urcovalo, ¢i st extrémne alebo nie. Pravdepodobnosti
sa daju urc¢if ako vstupné parametre.

Dolezitym faktorom pre ucenie je vyvazovanie pozitivnych a negativnych vzorkov. Vy-
vazovanie znamena, ze pocet trénovanych pozitivnych buniek nie je vyrazne vyssi ako pocet
negativnych. Tato optimalizicia bola pridana az po tom, ¢o detekcia bola vyrazne ovpliv-
nend prvymi snimkami datasetov.

"https://en.wikipedia.org/wiki/Radial_basis_function
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Ako je na obrézku 5.1 vidiet, vstupom do SVM nie je nikdy len prave analyzovany
bod, ale aj jeho okolie. Okolie je vypocitané z polarnych stradnic a st vyberané susedné
bunky. Cize 7 priznakov pre kazdi z 9 buniek. Tymto dosiahneme, ze SVM dostane viésie
povedomie o okoli a méze sa naucit, aj na prvy pohlad tazko urcitelné vztahy.

Priznaky boli vybrané z viacero kombinécii Pri vybere priznakov bol experimentoval
s roznymi kombindciami. Prekvapujtce bolo, ze priznaky ako priemerna odrazivost bunky;,
alebo rozptyl ondrazivosti pre bunku, neprispievali k lepsiemu odhadu.

Priznaky, ktoré sa pouzivaji pre trénovanie online SVM st:

bl |Zmin|

|Zma:c ’

|Zmax — Zmin ‘

e roughness

reflectivity

edginess

probability  (roughness - reflectivity - edginess)

Priznaky zmin & Zmaer s minimélna a maximalna absolitna vzdialenost bunky od od-
hadu zeme v ose z. . Priznak probability je sic¢inom roughness, reflectivity a edginess, pricom
tieto priznaky su blizsie vysvetlené v kapitole 3.2. Pre kazdd bunku je vyhodnotené SVM
a urcené ¢i je, alebo nie je cesta.

Normalizacia snimkov

Pred ucéenim je potrebné priznaky normalizovat. Normalizacia snimku je vyjadrena vztahom

5.3:

(5.1)

N
vt
N
o = Zp —p)? (5.2)

o= 272 i1 N (5.3)

3.

Kde N je pocet vzorkov. Vzfah 5.1 je priemer p priznakov p. Vzorec 5.2 je smerodajna
odchylka o.
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Kapitola 6

Implementacia riesenia

Implemetécia vychadza a rozsiruje uz existjtce riesenie. Aplikacia je navrhnuta pre pseudo-
operacny systém ROS vo verzii Groovy, ¢ize je samostatne spustitelnym ROS uzlom. Uzol
komunikuje cez jednu vstupnu a jednu vystupnu tému. Pricom aplikicia ¢aka na nadviaza-
nie oboch pridov komunikécie a az potom zacne spracovavat vstup a poskytovat vystup.
V aplikécii je mozné zapniat #define PHOTOS na ukladanie vyslednych map ako obrazky
v odtieni sedej do suboru.

Kedze vyvoj aplikicie bol vykonany na datach nahranych Toadom (kapitola 3.1), bolo
treba aplikdciu upravit tak, aby bolo mozné nacitat data v inom forméte. Novy format
vyzaduje vypocitat index prstenca. Index prstenca sa pocita pre kazdy bod zvlast.

Ako druha zmena bolo treba zmenif scénu, ¢ize velkost analyzovanej casti. Zvolené
parametre su v tabulke 6.1.

angular_res | 3
radial res | 0.3
min_ range | 3.7m
max_range | 20m

Tabulka 6.1: Parametre aplikacie pre velkost a rozliSenie analyzovanej scény.

Parametre angular_res a radial_res urcuju rozliSenie polarnej mapy. Zato parametre
min_range a max_ range urcuji minimalnu a maximalnu analyzovant vzdialenost od ra-
daru.

Tieto parametre maji velky vplyv na celkova rychlost aplikacie, kedze urcuju kolko
buniek bude potreba pre kazda snimku vyhodnotit.

Pre moznosti rézneho testovania je mozné pomocou #define SUPERVISED zvolit, ¢i
sa ma SVM trénovat bez ucitela, alebo najprv predtrénovat na anotovanych datach a az
potom dotrénovavat bez ucitela.

Vstup a vystup aplikacie

Vstupom do aplikicie je mra¢no bodov typu sensor_msgs::PointCloud2. Vstup ma tému
s nazvom clound__pcd.

Vystupom je mapa datového typu nav_msgs::OccupancyGrid. Vystup méa tému s naz-
vom map2d__out.

KedZe vstupné data st vytvorené z RAW dat, ¢ize neobsahuji informéciu o synchroni-
zacii, tak spracovanie vstupného mrac¢na bodov je niatené prebiehat bez tf synchronizacie.
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Spracovanie vstupného mra¢na bodov po jednotlivych snimkoch zabezpecuje callback fun-
kcia GroundMap::process. Funkcia spracovava vstup nezévisle (az na stav SVM) od pred-
chodzich snimkov.

Povodny algoritmus musel byt upraveny tak, aby pracoval so vstupnou struktirou XY-
ZIA namiesto XYZIR. Pre kazdy bod struktiara XYZIA obsahuje stradnice z, y, z, nasleduje
intenzita a anotacia. Narozdiel od struktiry XYZIR, ktord neobsahuje anotaciu, ale ¢islo
prstenca. Kedze body z KITTI datasetov neobsahovali informéciu o ¢isle prstenca, tak tato
informéaciu bolo treba dopocitat zo samostatnych siradnic bodov.

Index prstenca nie je zlozité zistit, kedze z dokumentécie k LIDAR~u je mozné vycitat
pocet indexov, maximalny a minimalny uhol pod ktorym su ltce vysielané. Z toho sa daju
jednoducho urcit intervaly uhlov a ich odpovedajici index. Vypocet uhlu 7 vyslaného lu¢u
je pre kazdy bod 7 = tan —=

/22492

Dlib

Ako implementaciu Pegasonovho algorimu som zvolil dlib [14]. Dlib je open-source kniz-
nica, zamerand ako na inzinierov tak aj na vedcov, ktory chct bohaté prostredie. Kniznica
umoznuje jednoduchy vyvoj algortimov postavenych na strojovom uceni v programovacom
jazyku C++4. K splneniu tohto cielu dlib obsahuje rozsiritelnt linedrnu algebru s podporou
BLAS'. Implementuje algoritmi na pracu s Bayesianovimi siefami a metédmi pracujiicimi
s jadrami (kernel-based methods) na rozpoznavanie, regresiu, zhlukovanie a detekciu ano-
malii. Kniznica ma kompletnii dokumentaciu a nastroje pre debugovanie.
7 kniznice Dlib som vyuzil prave implementaciu SVM pegasos.

SVM s postupnym ucenim

Na online SVM som pouzil implementéciu dlib::svm__pegasos z kniznice dlib/svm.h.

Experimentalne som zistil, Ze pri zvolenych priznakoch mi najlepsie vysledky dava SVM
kernel: dlib::radial_basis kernel. Pre tento kernel som zvolil parametre v = 0.005 a A =
0.00001. Pre zrychlenie vypoctu som musel zvolit nizsi pocet pomocnych vektorov na 20.
Zakladné nastavenie SVM v dlib pracuje s 40 pomocnymi vektormi.

Normalizovanie vzorkov pomocou dlib::vector _normalizer. V prvom prechode bunkami
hladam ich okolie a ukladam priznaky do vektoru. Zozbierané priznaky ulozené vo vektori
normalizujem.

Pri uceni vyvazujem vzorky podla poc¢tu naucenych buniek cesty a buniek prekazky.
Presnejsie ak je pocet buniek naucenych vacési ako naucenych buniek prekdzky bin,oq.q +
binroad > binpstacte- Tak je mozné ucit.

!Basic Linear Algebra Subprograms
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

Vyhodnotenie tispesnosti rozsirenej implementacie je vykonanné na anotovanom datasete.
Cize na datasete, ktory obsahuje snimky mrac¢na bodov a informéaciu o tom, ¢i dany bod
je zem alebo prekazka. Pre porovnanie potencidlneho zlepsSenia je zmerany aj povodny
algoritmus. Algoritmus bol ale napisany pre robota Toad.

7.1 Dataset vytvoreny robotom Toad

Dataset je nahravany pomocou robota Toad za pomoci pseudo-operacného systému ROS.
Robot pouziva laserovy radar Velodyne Lidar HDL-32E, ¢ize body v mra¢ne bodov okrem
suradnice obsahuji intenzitu a index prstenca. Nahravky obsahuja asi 60 minat dat.

Povodna aplikacia bola napisana a odladend pre dataset, ktory bol vytvoreny robotom
Toad. Dataset vznikol v parku za aredlom fakulty informatiky na Bozetechovej ulici. Park
sa nachadza na rovine. Cesty, ¢i skor chodniky st zvic¢sa nespevnené a ohranicené travou.

Zaznamy z datasetu prechadzaji po chodnikoch v tesnej blizkosti travnatého povrchu.
Rozdiel medzi chodnikom, ktory je takmer rovny a ¢lenitym travnatym povrchom, je vy-
razny.

Ako je vidief na obrazkoch 7.1, tak vystupnd mapa uz neobsahuje neznidme bunky
(bunky bez podfarbenia) a pocas priebehu je vidiet ako algoritmus konverguje k jednoznac-
nému oddeleniu prekazky od cesty.

Na obréazku 7.1 vlavo je vidiet ako robot prechadza v tesnej blizkosti zatrdvnenej plochy.
Na druhej strane chodnika je vidiet ako krik zasahuje do cesty. Pred robotom je vidiet par
buniek, ktoré nie st neobsahuji body, ale sii oznacené ako prekazka. Tento jav je spésobeny
zlym rozhodovanim pri detekci, tento jav sa mi podarilo odstranit az v neskorsich fazach
vyvoja.

Na obrazku 7.1 vpravo je vidiet ako robot prisiel z tzkeho chodnika. Na Tavej strane
od robota je vidiet tizky pas zatravnenej plochy. Za robotom sa nachadzaji operatori a za
nimi vysoké kriky.

Pri testovani na datasete sa pekné vysledky dostavili asi po 40 sekundach.

Nevyhodou tohto datasetu je fakt, Ze nie je anotovany. Cize neexistuje tzv. ground
truth pre body, ktoré sa cestou. Preto bolo treba zvolit dataset, ktory obsahuje rozdelenie
do bodov.

Dataset, ktory pontka ako zaznam z LiDAR~u, tak aj anotacie k mra¢nu bodov, sa vola
KITTI.
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Obr. 7.1: Ukéazka vysledku detekcie cesty pomocou Online SVM na datasete vytvorenom
robotom Toad.

7.2 KITTI dataset

KITTTI je komplexny dataset, ktory je pouzivany aj k benchmarkom [19]. Hlavnym zame-
ranim KITTI data setov je poskytnutie volnych dat na vyvoj v odvetviach pocitacového
videnia ako stereo kamera, opticky tok, vizudlnu odometriu, detekcia 3D objektov a 3D
sledovanie objektov. Tieto datasety obsahuji pomerne Siroku skalu zdznamov z réznych
prostredi a to od mestskych ulic (obrazok 7.2) a krizovanie, vidieckych ciest az k zdznamom
z dialnice. Dataset je zaznamenany z bezného auta pomocou Styroch kamier (dve nahra-
vajuice zédznam v odtienoch sivej, dve farebné) so zéznamom vo vysokom rozliSeni, jeden
laserovy radar Velodyne Lidar vo verzi HDL-64E a inercidlny systém (GPS/IMU). Radar
je osadeny vo vyske 1,73 m.

Obr. 7.2: Priklad dat z KITTT datasetu.

KITTI pontka [12] vSetky zdznamy s tymito informdaciami:

e déta ako v RAW formate (nesynchronizované a neopravené), tak aj ich synchronizo-
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vanej a opravenej verzii.
o Kalibracia medzi senzormi (kamera, kamera - GPS, kamera - Velodyne).

e Oznacené 3D objekty (autd, nakladné autd, elektricky, chodci, cyklisti).

7.3 Anotované datasety a ich chyby

Na webovej stranke KITTI v sekcii sémantika je mozné najst aj anotéciu pre Velodyne
data'[19]. Celkovo je anotovanych 8 datasetov, kde st objekty rozdelené do 11 kategorii:
1—budovy, 2—obloha, 3—cesta, 4—vegetacia, 5—chodnik, 6 —auto, 7—chodec, 8 —cyklista,
9—znacky, 10—plot a 0 —neanotované.

Nie vsetky kategérie st pouzité pre tie body, na ktoré nie je vidief z pohladu kamier.
Pre testovanie tispesnosti detekcie cesty som pouzil body kategérie 3. Zvysné kategorie boli
oznacené ako prekazka.

Vsetky anotované datasety st z urbanistického prostredia. Na zdznamoch je vidiet pre-
chod krizovatkou, stvorpridova cesta rozdelena plotom, prechod po ceste popri zaparkov-
nych autach. Vsetky tieto snimky ponikaji zaujimavé scény pre vyhodnotenie.

K vyhodnoteniu som pouzil snimky zo styroch datasetov. Dva st z mestského prostredia,
a po jednom z cesty a obytného prostredia.

Metské prostredie je zastipené dvoma datasetmi:

e 2011_09 26_drive 0005 (obrézok 7.3)

e 2011 09 26_drive 0014 (obrézok 7.4)

Prvy spominany ziznam mé 16 sekind a obsahuje 16 anotovanych snimkov z celkového
poctu 154 snimkov. Na zazname je vidiet devat aut, tri dodavky, dvoch chodcov a jedného
cyklistu. Na zdzname je vidief prechod metskymi ulickami a troma krizovatkami.

Obr. 7.3: Dataset 0005 prechddza mestskymi ulickami s nizkymi obrubnikmi.

Zéznam 0014 m4 32 sekind. Anotovnych je 31 snimkov z celkového poc¢tu 318 snimkov.
Na zazname je vidiet dvadsatsest aut, styri dodavky, jedno nédkladné vozidlo, pat chodcov,
styroch cyklistov a jednu elektricku. Zaznam ukazuje Sirsie a rovné cesty.

Obytné prostredie (obrazok 7.5) je zachytené na anatovanom datasete 2011__09_26_ drive__0036.
Di7ka tohto zaznamu je 80sekind. Z celkového poétu 803 snimkov je anotovanych 41. Na

"http://www.cvlibs.net /datasets/kitti/eval _semantics.php
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Obr. 7.4: Dataset 0014 je nahrany na ceste lemujucej elektrickova trat. Druhd strana vo-
zovky je budto ohranicend chodnikom alebo pripajanim ciest.

zazname je vidiet osemdesiat aut, sedem dodavok, jedno nakladné vozidlo a jedného chodcu.
Na zdzname je vidief prechod z obytného prostriedia s velkym mnozstvom zaparkovanych
aut az k ceste lemujtcej zelezni¢na trat.

Obr. 7.5: V prvej polovici datasetu 0036 prechadza vozidlo uzkymi ulickami malého mes-
tecka lemovanymi zaparkovanymi autami. Druhd polovica je rovnéa cesta ohranic¢end vyso-
kymi obrubnikmi.

Anotovany cestny zaznam 2011_09_26_ drive_ 0015 ma 30 sekiind, 297 radarovych snim-
kov a 30 anotovanych. Na zdzname je vidiet tridsattri aut, jednu dodavku, jedno nakladné
vozidlo a jedného cyklistu. Zaznam obsahuje rovnil cestu s jednym nespevnenym okrajom
vozovky (obrazok 7.6).

Dalsie anotované datasety si z prostredia nevhodného pre rozpoznévanie len pomocou
laserového radaru. Su vyhotovené na okraji pesich zon, kde su sice chodniky, ale nie je ich
mozné rozlisit len na zaklade vysky.

Pri blizSom preskiimani anotacii som zistil, Zze nie vSetky snimky st Uplne dotiahnuté
do dokonalosti. Hlavnymi nedostatkami si:

e Pésy zle anotovanych bodov v niektorych po sebe iducich snimkach (obrazok 7.7
vlavo).

e Chybnd anotacia mensich prekazok napr. ostrovéek okolo znacky (obrazok 7.7 vpravo).

e Autd do urcitej vysky boli oznacené ako cesta (obrazok 7.8).
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Obr. 7.6: Dataset 0015 je najjednoduchsi, snimky st nahrané na rovnej ceste kde vozovka
je z jednej strany ohrani¢ena travou a z druhej strany vysokym obrubnikom.

e Chodnik, pés zelene pri zvodidlach je oznaceny ako cesta (obrazok 7.9).

e Na okrajoch zatienenych miest autom, alebo senzormy su data velmi nepresné.

Obr. 7.7: Chyby v anotovanom datasete —zle anotované body.
Obréazok vlavo ukazuje zle anotované casti pred prednou maskou automobilu a po pravej
strane. Obrézok vpravo sa pozera na rovnaku scénu, ale z iného uhla. DalSou zaujimavostou
okrem zle anotovanych pasov je ostrovéek so znackou. Znacka je sice anotovana spravne,
ale ostrovcek uz nie.

Tieto chyby stazuht ucenie s ucitelom, kedze do SVM vstupuju aj zle anotované vzorky.
Cize aj vzorky, ktoré obsahujii obrubnik, ale st anotované ako cesta, alebo nakloneny ¢lenity
povrch.

Vyhodnotenie nie je o ni¢ lepsie, kedze vzorky, ktoré nie st cestou st oznacené ako cesta.
Prikladom moze byt obrubnik oddelujtci chodnik od cesty. Ak je tento obrubnik oznaceny
ako cesta, tak algoritmus vyhodnoti obrubnik ako prekdzku, ¢o je spravne, ale anotacia
hovori, ze toto je stale cesta. Druhym c¢astym problémom je, ze chodnik je niekedy rovnejsi
ako cesta. Tento problém by sa dal vyriesit prisnejsim prahom na vysku od zeme. Kedze
ale pracujeme s realnymi datami, tak problém by nastal pri stiipani va¢som ako dany prah.
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Obr. 7.8: Chyby v anotovanom datasete.
Obrazky ukazuju zle anotované auto. Horna cast je brana ako prekazka, ale spodna c¢ast uz
je opat cesta.

Obr. 7.9: Chyby v anotovanom datasete —chodnik oznaceny ako cesta.
Lavy obrazok ukazuje sice dobre anotovany vyvyseny pas medzi pruhmi, ale nabezna hrana
je este cesta. Obrazok vpravo ukazuje obrubnik a cast chodnika, ktoré st zle anotované.
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Priprava dat a programu

Pri prechode zo zdznamov z Toad-a 3.1 som musel vyriesit niekolko véésich ¢i mensich
prekazok. Prvou bolo pripravenie datasetu z RAW dét a spojit ich s anotovanymi datami.
RAW data boli ulozené v bindarnom subore. Anotécie zase v matlabovom stbore.

Velodyne data z RAW datasetov obsahovali tri siradnice bodu a jeho intenzitu/odra-
zivost. Anotované data v tomto pripade predstavuju jednu novi celoc¢iselnit hodnotu. Tato
hodnota urcuje do ktorej z desiatich kategorii bod patri. Nie je ale anotovany kazda snimka
v zazname, ale kazda desiata.

Pre ulozenie a dalsie spracovanie som pouzil textovy forméat PCD?. Spojenie a uloZenie
je naimplementované v jazyku GNU Octave. Z tohto formatu uz nebol problém pomocou
ROS balicku pel_ros vytvorit BAG?.

Korekcia vystupného obrazku o tien automobilu a inymi senzormi (kamery, GPS systém,
samotny automobil), pre presnejSie meranie bola vytvorend mapa tienov.

Pre testovanie bolo potrebné previest vyslednii mapu na obrézok. Na vytvorenie obrazku
som pouzil kniznicu OpenCV. Na ziskanie obrazkov z anotovanych dat som upravil pévodny
program tak, aby nacital mra¢no bodov z bag stboru, vytvoril mapu podla anotécii a tito
mapu nasledne ulozil ako obrazok.

7.4 Testovanie

V tejto casti st priblizené vyhodnocované mracna bodov —snimky, ukazovatele, podla kto-
rych st vyhodnotené jednotlivé merania aj s vysledkami.

Kvoli chybdm v anotovanom datasete nie je mozné overit celd dizku zdznamu. Z tohto
dovodu je vyhodnotenych len par zaujimavych snimkov. Tieto snimky st podrobne popisané
v dalSej podkapitole.

Pri vyhodnocani jednotlivych snimkov sa nemenili vstupné prahy algoritmu, cize vsSetky
snimky z merania majai rovnaké vstupné prahy.

Pri vyhodnocovani tspesnosti sit mapy zeme porovnavané pixel po pixeli. Porovnavanie
spociva v od¢itani intenzity testovaného pixelu od intenzity anotovaného pixelu. Kedze
pri vytvarani boli pouzité zname intenzity, tak je mozné vytvorit kategorie (true positive,
false positive, atd.) na zaklade numerickej hodnoty rozdielu. Potom vyhodnotenie spociva
v zaradeni skiimaného pixelu do kategérie na zaklade hodnoty vyslednej intezity. Tiene auta
a kruh v strede nie je zaratany do tspesnosti detekcie. Toto porovnavanie je implementované
ako jednoduchy skript napisany v programovacom jazyku Python a za pomoci kniznice
OpenCV.

7.5 Vyber zaujimavych snimkov

KedZze datasety obsahovali nemalé mnozstvo chyb v anotaciach, tak som sa rozhodol nevy-
hodnotit len celkovi uspesnost v datasete, ale aj ukézat detekciu na vybranych snimkoch
z roznych datasetoch, ktoré st dobre anotované (snimka 7.16 ma mensiu chybu v anotécii)
a nie¢im zaujimavé.

Hlavnym dévodom pre vyber snimok st prave chyby v datasete. Dobrym prikladom je
obrazok 7.10. Na snimke je vidiet takmer totozny obrazok. Lavy je mracno bodov, ktoré je

2Point Cloud Data http://pointclouds.org/documentation/tutorials/ped_file format.php
3http://wiki.ros.org/Bags/Format
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podfarbené anotovanou mapou zeme. Pravy obrazok je vysledok SVM s postupnym uc¢enim.
Uspesnost detekcie cesty (biela farba) je len 55%. NajvidSou chybou (okrem buniek v tesnej
blizkosti automobilu) je zle anotovana ¢ast chodnika. Uz takato mald chyba dokdze znizit
uspesnost k skoro 50%.

[l

Obr. 7.10: Porovnanie chyby anotécie snimku a vysledku online SVM. Uspesnost detekcie
cesty (biele bunky) je 55%.

Na obrazkoch (napr. 7.11 vlavo) je vidiet pohlad zvrchu (topdown ortho) na analyzo-
vany zaber, ktory je podfarbeny anotovanou mapou. V strede obrazku je laserovy senzor
LiDAR. Svetlo-zelené body st cesta. Sedy kruh v strede ukazuje uz neanalyzovant ¢ast pod
minimélnou vzdialenostou. Sedé pasy mimo stredovy kruk st tiene prednej kapoty (dole),
kufra (hore) a iné senzory na streche auta. VSetky ostatné farby si prekazka.

KITTI datasety obsahuju ako zaznamy z laserového radaru LiDAR, tak aj zaznam
z prednych kamier. Na obrazkoch (napr. 7.11 vpravo) je vidiet prave tieto fotky z prednej
kamery. Kazda z fotiek sa pozerd na jednu z vyhodnocovacich scén, ktoré mézme vidiet
z pohladu radaru na obrazkoch.

Prva snimka (obrazok 7.11) ukazuje dvojpriudovi cestu. Na jednom okraji tréva, na
druhom obrubnik a tesne za nim murik. Zaujimavé na tejto snimke je, Ze travnik je priblizne
v rovnakej vyske ako vozovka.

Na druhej snimke (obrazok 7.12) je vidiet priechod vozidla cez svetelni krizovatku
s cyklistickym chodnikom. Aj ked obe strany priechodu si v rovnakej vyske, tak ten blizsie
k Zeleznicnej trati je oznaceny ako prekazka, pricom ten na druhej strane zase ako volna
cesta. Na tesnom okraji analyzovaného mracna bodov je vidiet protiidice auto. Zaujimave
na tejto snimke je kolma hrana vozidla.

Tretia snimka (obrazok 7.13) ukazuje prejazd tenkou ulickou. Z jednej strany ohranic¢eny
dvoma stojacimi autami, zo strany druhej zase chodnik s nizkym obrubnikom a stfpiky.
Strana so stipikmi je krizovatka bocnej cesty.

Stvrty snimok (obrdzok 7.14) ukazuje rovni trojpridovu cestu ohranicent vysokymi
obrubnikmi.

Na piatom snimku (obrézok 7.15) je vidiet opét krizovatku. Zaujimava je velmi nizkym
obrubnikom v tesnej blizkosti auta a uhlom, pod ktorym je druh4 strana vozovky ohranic¢end
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Obr. 7.11: Testovacia snimka 1. Obrazok nalavo ukazuje scénu, na ktorej sa nachadza vy-
razne ohranicena dvojprudova cesta. Obrazok vpravo ukazuje tu isti scénu, ale ako orto-
gonalny pohlad na mracno bodov.

Obr. 7.12: Testovacia snimka 2. Obrazok nalavo ukazuje scénu, na ktorej je prechod vozidla
cez krizovatku. Ohranicenie na lavej strane je velmi nizke. Obrazok vpravo ukazuje ti isti
scénu, ale ako ortogonalny pohlad na mrac¢no bodov.

Obr. 7.13: Testovacia snimka 3. Na lavom obrazku je vidiet scénu, ktord je z jednej strany
ohranicend dvoma zaparkovanymi autami a na druhej strane nizkym obrubnikom. Obrazok
v pravo ukazuje tu istld scénu ale z ortogonalneho pohladu na mrac¢no bodov.

vysokym obrubnikom, na anotovnom snimku je ale vidiet, ze vysoky obrubnik nie je po celej
dize spravne oznaceny.

Siesty snimok (obrazok 7.16) je dvojpriidova cesta ohrani¢end na jednej strane obrub-
nikom a chodnikom. Na druhej strane zle anotovanym ostrovéekom oddelujticim vozovku
od zelezni¢nej trate.
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Obr. 7.14: Testovacia snimka 4. Obrazok nalavo ukazuje skiimant scénu, kde sa vozidlo
nachadza trojpridovej ceste, ktora je ohrani¢ena vysokymi obrubnikmi. Na obrazku v praje
je ortogonalny pohlad na mrac¢no bodov tej istej scény.

Obr. 7.15: Testovacia snimka 5. Na lavom obrazku je vidiet scénu, kde vozidlo prechadza
krizovatku. Krizovatka je z jednej strany ohrani¢end pomerne nizkym obrubnikom a z druhej
strany vyraznym. Obrazok vpravo ukazuje tu istd scénu, ale ako ortogonalny pohlad na
mracno bodov.

Obr. 7.16: Testovacia snimka 6. Scéna na lavom obrazku ukazuje rovnd cestu po oboch
stranych ohranicent vyraznymi obrubnikmi. Obrazok vpravo ukazuje t1 istd scénu, ale ako
ortogondlny pohlad na mra¢no bodov. Na tejto snimke je vidiet chybnda anotéacia lavého
obrubnika.

7.6 Experiment 1—porovnanie uspesnosti zakladného riese-
nia a SVM s postupnym ucenim bez predtrénovania

Ako prvy experiment som zvolil vyhodnotenie, ¢i pouzitie SVM s postupnym ucenim zlep-
silo detekciu cesty oproti pévodnénu rieseniu , ktoré detekuje cestu pomocou prahov. Pre
vyhodnotenie som pouzil vyssie spominané snimky (kapitola 7.5).
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Metodika merania

Pri vyhodnocovani pévodného riesenia Ground map som najprv experimentalne nasiel pa-
rametre (tabulka 7.1), ktoré ukazovali najlepsie hodnoty.

Maximaéalna nepravidelnost cesty | 0.04m
Maximalny rozdiel vysky | 0.025m
Pravdepodobnost cesty | 0.9
Pravdepodobnost prekazky | 0.5

Tabulka 7.1: Parametre aplikdcie pre vyhodnotenie pévodnej implementacie Ground map

Pre vyhodnotenie SVM s postupnym uc¢enim som najprv preducil SVM na trénovacich
snimkoch bez pouzitia anotacii a potom nechal vyhodnotif na testovacom datasete. Kedze
anotovanych datasetov nie je vela, tak trénovacia mnozina s testovacou mmnozinou nie je
disjunktné. Cize jeden testovaci dataset moze byt pouzity ako trénovaci pre iny dataset.

Parametre pre SVM som zistil na zdklade experimentovania a vyhodnocovania na roz-
nych datasetoch a st zapisané v tabulke 7.4.

Maximéalna nepravidelnost cesty | 0.04m
Maximalny rozdiel vysky | 0.025m
Pravdepodobnost cesty | 0.95
Pravdepodobnost prekazky | 0.2

Tabulka 7.2: Parametre aplikdcie pre vyhodnotenie implementacie Online SVM

Zhodnotenie

Numerické vysledky merania si v tabulke 7.4. Riadky tabulky st jednotlivé snimky (obrazky
7.11 az 7.16), stipec ukazovatel §pecifikuje jednotlivé metriki z kapitoly 4.4. Stipec Ground
map ukazuje vysledky pre pévodné rieSenie a stlpec Online SVM ukazuje vysledky pre
rieSenie s SVM s postupnym ucenim.

Grafické vysledky merania si v tabulke 7.5. Tak ako v tabulke s numerickymi vysled-
kami, tak aj tu st riadky vybrané snimky. Stipec Anotdcia ukazuje anotované déta, cize
referenény obrazok, voéi ktorému boli vysledné obrazky porovnavané. Dalsie stipce uz ob-
sahuju vysledky, ako povodného riesenia ground map a implementéacie s SVM.

Na vSetkych vyslednych obrazkoch je vidiet, Zze body v najblizsom okoli auta st velmi
¢asto brané ako prekazka. Ako je vidiet aj na obrazkoch 7.4, tieto body si nepravidelné ako
v smere prstencov, tak aj vo vyske nad zemou. Tieto chyby sa prejavuju aj kvoli priznakom,
ktoré su vo velkej vicsine odvodené od vzdialenosti od zeme. DalSou ¢astouch chybou je
odhad obrubnika (obrazok 7.16) ako cesta. Toto je sposobené tym, ze Castokrat je chodnik
rovnejsi ako vozovka a obrubnik nie je vyrazne vzdialeny od zeme.

Pre uplnost je zmerana aj priemernd uspesnost ukazovatela F-measure vo vsetkych
meranych datasetoch (tabulka 7.3).

Priklad snimku s najmensou tspesnostou a to kvoli slabsim anotdciam v datasete a zlou
detekciou pre slabé stranky implementécie je vidief na obrazku 7.17.

Na obrazku 7.17 vlavo je vozidlo na krizovatke. Po pravej i lavej strane mé vozidlo
travnaty povrch a znacku. Problém ale je, ze anotacia hovori, ze celé okolie az na znacky
je cesta. Uspesnost detekcie prekazky je pre tuto snimku len 0.1049.
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Tabulka 7.3: Priemerna tispesnost Ground Map a Online SVM v datasetoch.

Dataset | Ground Map | Online SVM
0015 | 0.6337 0.7230
0005 | 0.3833 0.4742
0014 | 0.4771 0.5492
0036 | 0.4095 0.4834

Obr. 7.17: Snimky s nizkou tspesnostou detekcie
Obréazok vlavo ukazuje zle anotovani snimku—takmer celd cesta je oznacend ako cesta.
Obréazok vpravo je priklad snimky z datasetu 0036, ktora bola zle detekovand Online SVM
algoritmom.

Na obrazku 7.17 vpravo je vozidlo prechadzajice po ceste ohranicenej chodnikom na
strane pravej a zeleniou na strane lavej. Detekcia zelene ako prekazky je tispesna. Detekcia
chodnika je odhadnuta nespravne. Chodnik je natolko rovny a nizky, ze je detekovany ako
cesta. Co sa nedd ale povedat o ceste. T4 je vyhodnotend ako prekizka a to z dévodu
nerovnosti na vozovke. Uspesnost detekcie cesty je pre tito snimku len 0.1869.

7.7 Experiment 2—SVM s postupnym ucenim s predtréno-
vanim na anotovanych datasetoch

V druhom experimente je SVM s postupnym ucenim najprv predtrénované na anotovanych
datach. Pre porovnanie boli vybrané dve sady parametrov. Jeden z nich je rovnaky ako je
pouzity pre Online SVM v kapitole 7.6.

Metodika merania

Pri vyhodnocovani je ukdzany vplyv vstupnych parametrov, ¢ize vyber extrémnych buniek,
na uspesnost detekcie cesty.
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Tabulka 7.4: Porovnanie vysledkov Ground map a Online SVM

Snimka Ukazovatel Ground map | Online SVM
Precision 0.7561 0.8728
Recall 0.7692 0.8328
1 True negative rate 0.8166 0.9120
Accuracy 0.7965 0.8787
F-measure 0.7626 0.8524
Precision 0.6124 0.6934
Recall 0.6148 0.7521
2 True negative rate 0.6283 0.6845
Accuracy 0.6217 0.7175
F-measure 0.6136 0.7216
Precision 0.5638 0.7262
Recall 0.5197 0.6623
3 True negative rate 0.3966 0.6533
Accuracy 0.4705 0.6585
F-measure 0.5409 0.6928
Precision 0.7975 0.8837
Recall 0.6771 0.8586
4 True negative rate 0.6359 0.7744
Accuracy 0.6639 0.8305
F-measure 0.7324 0.8710
Precision 0.3807 0.6153
Recall 0.4033 0.5152
5 True negative rate 0.5488 0.7974
Accuracy 0.4896 0.6885
F-measure 0.3917 0.5608
Precision 0.5327 0.7362
Recall 0.3937 0.4451
6 True negative rate 0.7753 0.9025
Accuracy 0.6250 0.7290
F-measure 0.4528 0.5548
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Tabulka 7.5: Porovnanie anotovanej mapy s vysledkami Ground map a Online SVM

Snimka Anotacia Ground map Online SVM
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Trénovanie SVM s postupnym ucenim prebiechalo najprv na anotovanych datasetoch.
Pre trénovanie boli vzdy pouzité dva rézne trénovacie datasety v jednom behu. Nésledne
bol spusteny a vyhodnoteny testovaci dataset.

Ako prvé zvolené parametre (tabulka 7.6) som pouzil tie isté ako v prvom experimente
(kapitola 7.6). Rozhodol som sa tak preto, aby bolo mozné porovnat hodnoty, ktoré vznikli
bez trénovania na anotovanych datach a hodnoty natrénované s ucitelom.

Maximélna nepravidelnost cesty | 0.04 m
Maximélny rozdiel vysky | 0.025m
Pravdepodobnost cesty | 0.95
Pravdepodobnost prekazky | 0.2

Tabulka 7.6: Parametre aplikdcie pre vyhodnotenie implementécie Paraml

Pre druhé meranie som parametre zvolil tak, aby pri trénovani boli pouzité vacsie mnoz-
stvo buniek reprezentujicich prekazku. Parametré st zapisané v tabulke 7.7.

Maximélna nepravidelnost cesty | 0.04 m
Maximalny rozdiel vysky | 0.025m
Pravdepodobnost cesty | 0.95
Pravdepodobnost prekazky | 0.5

Tabulka 7.7: Parametre aplikacie pre vyhodnotenie implementécie Param?2

Trénovanie online SVM v oboch pripadoch prebiehalo totozne, Cize trénovanie bolo
vykonané na dvoch anotovanych datasetoch. Testovanie prebehlo s online u¢enim SVM.

Zhodnotenie

Numerické vysledky merania si v tabulke 7.9. Riadky tabulky st jednotlivé snimky (obrazky
7.11 az 7.16), stipec ukazovatel §pecifikuje jednotlivé metriki z kapitoly 4.4. Stipec Param1
ukazuje vysledky pre rovnaké parametre ako boli pouzité v predoslom experimente a stipec
Param?2 ukazuje vysledky kde pre dotrénovanie bolo pouzité aj tie bunky prekazok, ktoré
nie su extrémne.

Grafické vysledky merania si v tabulke 7.10. Tak ako v tabulke s numerickymi vy-
sledkami, tak aj tu st riadky vybrané snimky. Stipec Anotdcia ukazuje anotované déta,
cize referenény obrazok, voéi ktorému boli vysledné obrazky porovnavané. DalSie stipce uz
obsahujua vysledky, ako pre parametre Paraml1 a tak pre parametre Param2.

Pre tento experiment asi najzaujimavejsim vysledkom je porovnanie celkovej tispesnosti
na celych datasetoch. Tieto vysledky su ulozené v tabulke 7.8.

Tabulka 7.8: Priemernd tspesnost Param1 a Param2 s Online SVM natrénovanym na ano-
tovanych datach

Dataset | Paraml | Param?2
0015 | 0.7240 0.6936
0005 | 0.4711 0.4583
0014 | 0.5601 0.5555
0036 | 0.5081 0.4945
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Vysledkom tohto experimentu je, ze tspesnost detekcie cesty nie je velmi zavisld na
parametre pravdepodobnost prekazky. Priemerné hodnota z tabulky 7.3 sa maximéalne lisi
o 0.0304.

V predoslom experimente v Online SVM boli pouzité rovnaké parametre ako parametre
Param1. Rozdiel tychto dvoch merani je v spésobe ako bol SVM natrénovany. V predoslom
experimente neboli pri online trénovani pouzivané anotované data. V tomto experimente
sa v trénovalo prave na anotaciach. Pri porovnani tspesnosti datasetov, ¢ize tabulky 7.3 a
7.8, su vysledky takmer totozné. Maximalna odchylka je 0.0247.

7.8 Vyhodnotenie a navrh pokracovania prace

Dataset KITTI som vybral kvoli jeho rozsirenosti.

Pocas testovania a hlavne na vyslednej snimke (tabulka 7.5 snimka 2) je vidiet, Ze
v tesnom okoli automobilu a senzorov sa casto vyskytuji bunky, ktoré si oznacené ako
prekazka. Tieto bunky st oznacené svojim sposobom spravne, kedze data si velmi blizko
tienov automobilu vo vsetkych osiach nerovné.

Algoritmus nebol navrhnuty tak, aby detekoval cestu, cize zem s nejakou toleranciou pre
naklon. Algoritmus bol navrhnuty tak, aby hladal rovné plochy, po ktorych by bolo mozné
ist, aj keby to mal byt chodnik. Co ¢asto viedlo k tomu, Ze obrubnik bol vyhodnoteny ako
prekazka, ale chodnik uz ako cesta. Ak by sa ale podarilo rospoznat obrubnik, bolo by
mozné nezaradovat tieto bunky do ucenia. Hladanie obrubnikov je nejednoznacné tloha,
kedze hlavnym faktorom urcovania prekazok je vyska nad zemou. Prvym problémom je
samotny naklon cesty, druhym a rovnako zlozitym je nedokonalost cesty. Riesenie tohto
problému by mohla vyriesit fizia dat s inym senzorom —napr. kamerou.

Na zéklade vysledkov merania sa Pegasonov algoritmus s priznakmi odvodenymi od
vysky bodu od zeme nehodi na jednoznac¢né urcenie cesty v urbanistickom prostredi.

Rozsirenim prace by mohlo byt zrychlenie spracovania dat pre SVM. Pri uc¢eni SVM
bunku po bunke je potrebné najst a pristipit k celému jej okoliu. Toto by sa dalo jednoducho
zoptimalizovat. Optimalizacia by spocivala len v preddvani uz nacitanych a stéle potrebnych
buniek medzi iterdciami, ¢im by sa dosiahol mensi pocet Citani z pamaéte.

Inym sposobom ako rozirit tito pracu, by mohlo byt automatické hladanie prahov a pa-
rametrov pre SVM. KedZe v implementéacii st pouzité styri prahy pre hladanie extrémnych
snimkov a SVM, kde st pouzité dva parametre, tak by za zvazenie stalo pouzit openMPI.

Ako bolo uz spominané vyssie, v urbanistickom prostredi by bolo vhodné pouzit kameru
ako dalsi zdroj informacie. Prinosom kamery by bol napriklad v detekcii obrubnikov.
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Tabulka 7.9: Porovnanie vysledkov online SVM ucenia na anotovanych datach s réznymi
parametrami

Snimka Ukazovatel Paraml | Param2
Precision 0.8619 0.8498

Recall 0.9061 0.8477

1 True negative rate | 0.8962 0.8918
Accuracy 0.9003 0.8733
F-measure 0.8834 0.8487

Precision 0.7146 0.6952

Recall 0.7875 0.7253

2 True negative rate | 0.7036 0.6965
Accuracy 0.7443 0.7106
F-measure 0.7493 0.7099

Precision 0.6818 0.7019

Recall 0.5832 0.6607

3 True negative rate | 0.6200 0.5999
Accuracy 0.5986 0.6357
F-measure 0.6286 0.6807

Precision 0.8726 0.8578

Recall 0.8734 0.7951

4 True negative rate | 0.7444 0.7348
Accuracy 0.8305 0.7751
F-measure 0.8730 0.8253

Precision 0.5608 0.5714

Recall 0.4858 0.4991

5 True negative rate | 0.7578 0.7610
Accuracy 0.6519 0.6589
F-measure 0.5206 0.5328

Precision 0.7361 0.7994

Recall 0.4144 0.4413

6 True negative rate | 0.9039 0.9365
Accuracy 0.7292 0.7386
F-measure 0.5518 0.5459
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Tabulka 7.10: Porovnanie anotovanej mapy s predu¢enym online SVM s roznymi paramet-
rami

Snimka Anotacia Paraml Param?2




Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto prace bolo ziskat povedomie o siicasnych metédach ako vyhodnotif okolie
autonémneho vozidla za pomoci laserového radaru Velodyne LiDAR a kamery. Vybral som
si jedno z existujucich rieSeni a rozsiril som ho. P6vodné rieSenie pouzivalo k rozhodnutiu
¢i je cesta v okoli prahy. Tieto prahy som nahradil za strojové ucenie SVM s postupnym
ucenim.

Porovnanie tychto pristupov som spravil nad datasetom KITTI, ktory obsahuje aj ano-
tované data z Velodyne LiDAR. Pre porovnanie som pouzil ukazovatel F-measure.

Anotacie v datasete KITTI neboli dotiahnuté do tplnej dokonalosti, tak som vyhodnotil
nielen celé datasety, ale aj zvolené snimky. Snazil som sa vybraf snimky, ktoré si dobre
anotované a ktoré su aj nie¢im zaujimavé.

Povodny algoritmus dosahuje na vybranych snimkoch priemernt presnost odhadu cesty
58%. Moja implementacia 71%. Pri porovnavani celych datasetov je to od 38% do 63%
pre povodné riesenie a od 47% do 72% pre novi implementdciu. Hlavnym nedostatkom
povodného rieSenia je velky pocet neodhadnutych buniek. Nevyhodou nového riesenia je
rychlost.

Novy algoritmus bol navrhnuty tak, aby hladal rovné plochy, po ktorych by bolo mozné
ist, aj keby to mal byt chodnik. Co ¢asto viedlo k tomu, Ze obrubnik bol vyhodnoteny
ako prekazka, ale chodnik uz ako cesta. Pokracovanim tejto prace by mohlo byt fuzia
mracna bodov z Velodyne LiDAR s kamerou. Kamera by mohla hladat hrany obrubnikov
a tym by zamedzila odhadu rovnych ploch za prekézkou. Dalsim vylepsenim by mohla byt
optimalizdcia opatovného prechodu buniek.
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