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Abstrakt

Tato prace zkouma moznosti fize milimetrového radaru a kamery. Navrhuje vhodny postup
a vyuziti téchto senzori za ucelem detekce objektl, predevsim se pak zaméruje na vyhle-
davani osob a stanoveni jejich vzdalenosti od senzori. Klade duraz na pouziti konvolu¢nich
neuronovych siti jako prostfedku pro realizaci fize a detekce. Vystupem systému jsou in-
formace zjisténé z dat milimetrového radaru i kamery, kdy je po provedeni detekce pomoci
milimetrového radaru zjisténa vzdalenost osoby. Vysledek fize senzort je provéren pomoci
nashromazdénych dat z obou senzorti ve zhorsenych svételnych podminkach, v neznamém
prostredi, na neznamych osobach a pomoci referencnich tdajt o vzdalenosti objekti.

Abstract

This bachelor’s thesis focuses on fusion of millimetr-wave radar and camera. It proposes
appropriate procedure and usage of these sensors for object detection. Object detection
in this bachelor’s thesis is focused on people and provides additional information about
detected person. It proposes convolution neural network as means of person detection and
fusion of mmWave radar and camera data. When person is detected, distance of person
from sensors is found in mmWave radar point cloud. Testing is performed on input data
from both sensors in different situations, in poorly lit, unkwonwn scenes, with unknown
people etc. Distance measuring is validated with reference data.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je tieba rozeznivat osoby a jiné objekty na riznjch mistech. Casto se pro
tento ucel pouzivaji kamery, ty vsak nejsou neomylné a mohou byt negativné ovlivnény pro-
stredim, napr. svételnymi podminkami, poc¢asim apod. Dale pak neni z podstaty funkcnosti
kamery mozné, nebo je to velmi obtizné, rozeznat od sebe urcité objekty. Pro zdokonaleni
moznosti kamery je mozné pouzit dalsi prostredky. Tato prace se zabyva pouzitim radaru
v kombinaci s kamerou pro zdokonaleni rozpoznavani objektu.

Pouziti milimetrového radaru byl pro mé jeden z hlavnich davodi, pro¢ si vybrat toto
téma. Tento senzor dokéze rozeznat objekty v zédkrytu, ve Spatnych svételnych podminkach
atd. Jeho moznosti jsou navic ne zcela prozkoumany. Kombinace radaru a kamery je ke
vSemu zajimava kvili tomu, ze se tyto dva senzory vyborné doplnuji.

Rozpoznavani objekti ve scéné je mozné vyuzit v mnoha oblastech. D& se pouzit pro
tizeni automobili nebo roboti, zdokonaleni vyuziti energii v doméacnostech a budovach
obecné, zichranu lidi v neprehlednych a nebezpecnych situacich a mnoha dalsich odvétvich.
Systémy pro rozpoznavani objekti mohou tedy zachranovat zivoty. Automobil se vyhne
prekazce v pripadé nepozornosti fidice, hasi¢i v hotici budové najdou uvéznéného ¢lovéka v
nouzi apod. Tyto systémy vsak mohou také pomahat zivotnimu prostiedi a to tfeba regulaci
vytapéni mistnosti, ovladanim osvétleni podle toho kdo a kde se nachéazi a podobné.

Cilem této bakalarské prace je pak vyuzit schopnosti milimetrového radaru a kamery pro
rozpoznani urcitych objekti. Je nutné zvolit zptisob jakym budou tyto senzory spolupra-
covat. Dale je tfeba navrhnout vhodnou aplikaci, kde je mozné tento zpusob rozpoznavani
objekti pouzit a ovérit funkénost feseni.

Nasledujici kapitola pojednava o souCasném stavu metod a technologii, které souvisi
s problematikou flize milimetrového radaru a kamery. V kapitole Zhodnoceni aktualniho
stavu a navrh Teseni jsou pak soucasné zpiisoby fize a detekce zhodnoceny a je navrhnuto
feSeni, které bude vyuzito. V kapitole Popis vlastni prace se nachdzi popis zpusobu feseni
daného zadani a testovani vysledného systému.



Kapitola 2

Shrnuti dosavadniho stavu

Tato kapitola se vénuje seznameni ¢tenafe s terminy, technologiemi a metodami, které je
mozné pouzit pri ndvrhu, realizaci a popisu vlastniho feseni. Jelikoz jsou pouzité senzory
dilezitou soucasti této prace, ¢tenar bude seznamen i se zdkladnimi principy fungovani
a snimani milimetrového radaru.

2.1 Rozpoznavani objekti

Pojem rozpoznavani se da vysvétlit jako postup pro zafazovani objektu (jevi a situaci)
realného svéta do trid. Kazdy objekt, jev nebo situace jsou pri dostatecném mnozstvi in-
formaci jedinecné [25], aby tedy bylo mozné rozpoznat jistou skupinu objekti, je na né
potreba nahlizet z urcitého thlu pohledu. Je treba stanovit hledisko, podle kterého budou
objekty rozdéleny do skupin (tfid). To znamend, ze je tfeba urcit velic¢iny, které uréuji do
jaké tridy objekt spadd, a u téchto veli¢in je nutné urcit s jakou frekvenci a presnosti budou
shromazdovéana. Toto se obecné nazyva ,definice systému“ [25], problematice snimani se
déle vénuji ¢asti Moznosti snimani objektii pomoci kamery a Moznosti sniméni objekt za
pomoci milimetrového radaru. Vystupem sniméni jsou pak data, ktera slouzi jako vstup
pro rozpoznévani. Je pritom vhodné minimalizovat mnozstvi zpracovanych dat a maxima-
lizovat diskriminac¢ni schopnost (pfednostné jsou vybrana data, na kterych pfi rozhodovani
nejvice zalezi), vice viz sekce Extrakce a vybér pfiznaku z dat kamery a milimetrového
radaru. Dalsi ¢asti, kterou je mozné do zpracovani zaradit je segmentace. Je vyjimkou mit
pro rozpoznavani k dispozici segmentovana data, a proto je v nékterych pripadech vhodné
tento krok zahrnout, vice viz sekce Segmentace objektti za pomoci dat z kamery. Dale je
jiz mozné vzorky klasifikovat do jednotlivych t¥id a to riznymi zptsoby, tato prace se vé-
nuje predevsim pouziti konvoluénich neuronovych siti, vice viz sekce Klasifikace objekt.
Zavérem je mozné do rozpoznavani zanést kontextualni informace — post-processing [25].

Rozpoznavani a jemu predchézejici zpracovani vstupnich informaci je tedy mozné roz-
délit na nékolik ¢asti. Ty jsou vyobrazeny na schématu 2.1, které je mirné pozmeénénou
reprezentaci typického postupu rozpoznavani [19]. Prehledné je zde vyjadfeno poradi jed-
notlivych operaci, které jsou naznaceny Sipkami, jenz také napovidaji tomu, ze vétsinu
krokti lze vypustit. Vyobrazené Casti jsou dale popsany v nasledujicich kapitolach. Diraz je
kladen na spojitost s pouzitymi technologiemi a senzory.
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Obréazek 2.1: Postup rozpoznavani

2.2 Moznosti snimani objektti pomoci kamery

Snimani je pro dosazeny vysledek velmi vyznamné. Jedna se o stanoveni velic¢in, které lze
o rozpoznavanych predmétech zjistit, a zptsob, jakym mohou byt detekovany. Muze to
byt vaha, velikost, teplota, obraz z kamery, mrac¢no bodu vytvorené senzorem (radar, lidar)
atd. Je zapotiebi zohlednit cenu, presnost jednotlivych zptsobti ziskdni dat a mnoho dalsich
parametru [19].

Tato Cast se zaméruje predevsim na sbér dat z monokularni kamery. Klade diraz na
rozliSeni rozpoznavaného obrazu potiebného pro identifikaci objekt. Snimani je prvnim
krokem na cesté 2.2 k zafazeni vstupu do tridy.
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Obrazek 2.2: Snimani v kontextu procesu rozpoznavani

Sniméni se nezahrnuje do samotné tlohy rozpoznavani a neexistuje zadna obecna me-
toda pro stanoveni parametri snimani. Je tfeba urcit jaké veli¢iny a s jakou frekvenci budou
sledovany na zakladé t¥id a pripadu/pripadi uziti [25]. Pro tcely detekce prekazek jedouciho
automobilu je tedy tfeba data sbirat a vyhodnocovat casto [23]. Naopak pro rozpoznavani
poctu osob cekajicich ve fronté je mozné data sbirat s nizsi frekvenci, jelikoz v pozorova-
ném systému nedochazi k ¢astym zménam, a neni tedy tieba na jeho zménu reagovat co
nejrychleji.

Dalsim zakladnim kritériem je presnost sbéru dat. U obrazovych dat je touto presnosti
minéno hlavné rozlieni. Studie ukazuji, ze redundance v obrazovych datech mize dosaho-
vat az 99 % [27]. Diky tomu je mozné snizit rozliSeni, tim pocet pixeld, a tedy i mnozstvi
dat, které je nutno zpracovat, a to bez ztraty informaci. Ve studii zabyvajici se miniméalnim
poctem pixelt pro rozpoznani ruznych druhi objektu [27] bylo zjisténo, zZe ¢lovék potre-
buje pro rozpoznani lidské postavy obrazek o velikosti pouze 32 x 32 pixell, coz tvrzeni
podporuje.

V dnesni dobé se ale pfi rozpoznavani objekti na obrazovych datech k redukci rozli-
Seni prilis ¢asto nepfristupuje, a to predevsim kvili rozmachu konvolu¢nich neuronovych siti
a navyseni vykonu vypocetni techniky. Lze tedy s jistotou tvrdit, Ze neztracime zadné infor-
mace. V konvolu¢nich neuronovych sitich se v dnesni dobé pouzivaji obrazky s rozliSenim
112 x 112 pixeld, 224 x 224 pixelt i 300 x 300 pixeld. Neékteré metody, oznacované jako
jednokrokové, dokonce vyuzivaji obrazky 448 x 448, vice viz ¢ast 2.7.

U rozpoznavani je ale nejdtlezitéjsi, jaké veli¢iny jsou sledovany, podle jakych ptiznaki
lze objekt nejlépe rozeznat. Pokud je nutné od sebe rozlisit dva objekty, které maji casto
velmi podobnou vihu, tato veli¢ina by neméla byt pouzita. Timto tkolem se zabyva cast
Extrakce a vybér priznakt z dat kamery a milimetrového radaru. Nésledujici podkapitola
pojednava o zplsobu jakym pracuje v této praci vyuzivany senzor — milimetrovy radar 2.3.



2.3 Princip fungovani a zptisob snimani milimetrového ra-
daru

Milimetrovy radar, také oznacovany jako mmWave radar, je typ senzoru pracujici na zakladé
elektromagnetického vinéni. Vyslany signal se odrazi od objektu a vraci se k radaru, ktery
vlnéni prijima, a tak objekty detekuje. V tomto ohledu se podoba svym piedchtidctim,
lisi se od nich vSak délkou vysilanych vin, které maji vinovou délku, uhadli jste, v fddech
milimetra. Tim je mozné cely systém miniaturizovat, antény mohou byt, stejné jako vysilané
vlny, velmi malé [18].

Milimetrové radary vsak vétsinou nevysilaji signdl o konstantni frekvenci, misto toho
siti frekvenéné modulovany spojity signal (FMCW), ktery je zndzornén na obrazku 2.3.
Jedna perioda (na obrazku 2.3 oznacena T) zacinajici frekvenci f;, a koncici frekvenci
fmaz bude dale oznacovana anglickym nazvem ,chirp“. Pomoci FMCW radaru je mozné
mérit vzdalenost, rychlost a thel [18].
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Obrézek 2.3: Zpusob vysilani FMCW signélu [5]

Vzdélenost objektu lze zjistit jednoduse. Staci mérit ¢as mezi vyslanim signdlu a jeho
navratem. Tento ¢as poté mizeme diky rychlosti sifeni tzn. rychlosti svétla vypocitat. Po-
kud je nékolik objektu v zakrytu, lze je rozeznat diky Fourierové transformaci (FT), v
prijimaném signalu se totiz objevi vice slozek frekvenci, které FT dokaze separovat [18].

Aby bylo mozné zjistit rychlost detekovaného bodu, je tfeba mérit zmény kratsi, nez je
perioda signalu. Tohoto je mozné docilit za pomoci zmény faze vracejictho se signélu oproti
signalu vyslanému. Za timto tcelem radar vysle rychle po sobé dva chirpy (dvakrat signél
zacinajici na frekvenci fp, a konéici na fi4.) 0 totoznych frekvencich. Pokud se objekt
pohybuje, bude mit prijimany signal jinou fazi a je tedy mozné z této zmény vypocitat
rychlost pohybu objektu. Zménu faze signalu lze zjistit pomoci Fourierovy transformace.
Maximalni detekovatelnd rychlost je podminéna ¢asem mezi vyslanymi chirpy [18].

Pro nalezeni thlu, pod kterym je objekt detekovan, jsou treba dvé prijimaci antény.
Uhel pak lze zjistit na zdkladé rozdilu vzdélenosti antén od objektu. K jedné z antén bude
totiz signal putovat déle, a tim budou mit prijimané signaly jinou fazi, kterou zjistime opét
aplikaci Fourierovy transformace. Jednad se o podobny zpiisob jako u zjistovani rychlosti
detekovaného objektu [18].



Milimetrovy radar je tedy skvély prostredek pro detekovani objektti v prostoru. Diky
malé vinové délce je presny a dokaze detekovat objekty, které jsou v zakrytu. Jaka data lze
z mmWave radaru ziskat? Na to odpovida nasledujici podkapitola.



2.4 Moznosti snimani objektt za pomoci milimetrového ra-
daru

Milimetrovy radar je mozné nastavit pro ruzné pripady uziti. Radar typu mmWave lze vy-
uzit pro detekci osob v mistnosti, monitorovani provozu, detekci velmi malych vibraci atd.
Tyto moznosti jsou zde zminény, jelikoz neni mozné ocekavat stejnou presnost detekce pri
pouziti na vzdélenosti v fadu desitek metri a v malé mistnosti, toho neni zminénd techno-
logie schopnaé.

Jak ale vlastne vypadaji data, kterd milimetrovy radar vytvdri?

Je to mracno bodu (point cloud), které reprezentuje detekované objekty v prostoru. U
téchto bodii radar detekuje vzdalenost, thel, hodnotu SNR' a rychlost. P¥ikladem mfize
byt obrazek 2.4, kde pozice (0 0) reprezentuje pozici radaru a ostatni body — detekované
objekty. Jelikoz radar poskytuje pouze thlové souradnice, je pro toto zobrazeni treba pre-
vést body do kartézského souradného systému, vice viz ¢ast 2.8. Na obrazku 2.4 nelze vidét
hodnoty SNR a rychlosti, kazdy z bodt témito parametry disponuje.
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Obréazek 2.4: Reprezentace mra¢na bodt v prostoru pred radarem

Pro tuto praci byl pouzit milimetrovy radar od spolecnosti Texas Instruments. Nésle-
dujici ¢ast se kvili tomu zaméruje na demonstracni priklady dodévané spole¢né s radarem
od tohoto vyrobce a ¢erpa informace o moznostech snimani radaru z prednastavenych kon-
figuraci. Tyto demonstracni priklady ¢asto poskytuji i dalsi informace, jako jsou prislusnost
bodt k rtznym shluktim, potazmo objektim a informace o téchto detekovanych objek-
tech. Nemusime tedy v nékterych pripadech hledat ptislusnost jednotlivych bodu k rtiznym
predmétum v prostoru, ale jednoduse se spolehnout na algoritmy fesici tento problém jiz v
radaru.

V piipadé jiz zminéné aplikace — sledovani provozu je mozné pracovat s piresnosti 0,23 m
pro vzdalenost objektu od radaru a 0,48 m pro rozliSeni objektti nachazejicich se vedle

1SNR je zkratkou anglického Signal-to-Noise-Ratio a reprezentuje rozdil mezi pfijatym signdlem a nasta-
venou maximalni drovn{ Sumu. Zde reprezentuje néco jako jistotu, s jakou radar urcity bod detekoval [1]



sebe [4]. Maximalni pouzitelnd vzdalenost je pak az 185m [4]. Tyto parametry snimani jsou
zévislé na nastaveni vysilaného signalu. Rozlisitelnost objektti v rdmci vzdalenosti od radaru
zavisi na délce trvani jednoho chirpu. Maximalni vzdalenost je pak urcena frekvenci vysilani
jednotlivych chirpti. To tedy znamen4, ze se parametry ovliviiujici rozlisitelnost objektti za
sebou a maximalni detekovatelnou vzdélenost vzajemné vylucuji. Cim vétsi délka trvani
chirpu (rozlisitelnost), tim mensi frekvence chirpi (maximalni vzdalenost) a naopak. Je
tedy treba vybrat konfiguraci na zdkladé pripadu uziti. Pro demonstra¢ni priklad detekce
osob v mistnosti je vyhodné nastavit mnohem mensi maximalni vzdalenost a ziskat tak
vétsi rozliSeni. V ukazkovém Teseni od firmy Texas Instruments se jedna o rozliSitelnost
0,055 m [3].

Posledni vlastnosti, kterou se bude tato ¢ast textu vénovat, je maximélni detekovatelna
rychlost. Ta je také zavisla na periodé odesilani jednotlivych chirpi, musi tak byt nastavena
s ohledem na ostatni vlastnosti méreni. V pripadé detekce automobilu je tfeba detekovat
objekty s vysokou rychlosti, demonstracni priklad podporuje rychlost az 65 km/h [4].

V tuto chvili by mél byt ¢tenai sezndmen se zdkladnimi principy fungovani milimetro-
vého radaru a moznostmi ziskdvani dat z monokularni kamery a mmWave radaru. Proble-
matikou extrakce a vybéru priznaku z uvedenych senzoru se pak zabyva ¢ast 2.6.



2.5 Segmentace objekti za pomoci dat z kamery

Segmentace je proces rozdéleni vstupniho obrazu na ¢asti podle spolecnych vlastnosti [15]
a miuze v procesu rozpoznavani predchazet klasifikaci 2.5. Existuje nékolik typt metod pro
segmentaci obrazovych dat:

e vychazejici z detekce hran,

e orientované na regiony v obraze,

e zalozené na teorii grafu,

v v v

Extrakce pfiznaki »  Klasifikace

¥
¥

vetup —»| nimani

¥

Segmentace Post-processing ¥ rozhodnuti

Obrazek 2.5: Segmentace v kontextu procesu rozpoznavani

Metody vychazejici z detekce hran

Tento typ segmentace se snazi rozlisit hrany v obraze. Ty jsou detekovany pomoci hranovych
detektorti na zakladé rozdilu hodnot okolnich pixelid. Tato metoda se pravé kvili tomuto
zpusobu detekce stava citlivou na Sum. Vysledkem rozpoznavani je mnozina hran nalezenych
v obraze [15].

Metoda detekovani hran lze pouzit pro reseni nékterych ikolt jako jsou: detekce fadki
ru¢né psaného textu [8] nebo detekce objekti na monoténnim pozadi. Ve vétsiné piipadu
vsak neni vhodn4, jelikoz obraz na vstupu je prilis ¢lenity.

Metody orientované na regiony v obraze

Metody zamérujici se na regiony v obraze oproti hranovym algoritmtim detekuji objekty na
zékladé homogenity oblasti. Kritéria, ktera sleduji, mohou byt: iroven Sedi, barva, textura,
tvar apod. Vyhoda téchto metod spocivd v mensi nachylnosti na chyby pii zasumélém
obraze [15].

Segmentace zaloZzena na teorii graft

Segmentace vyuzivajici teorii graf typicky vyuziva neorientovany graf, ktery reprezentuje
obraz na vstupu. Snaha je pak o rozdéleni tohoto grafu na podgrafy, které reprezentuji
jednotlivé objekty. V praxi vyuzivanym piikladem algoritmu je Efficient Graph-Based Image
Segmentation [17].
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2.6 Extrakce a vybér priznaki z dat kamery a milimetrového
radaru

V praxi ¢asto neni mozné pouzit vsechna data, ktera mohou byt o objektu shromazdéna pro
klasifikaci. Mame prilis mnoho atributi, nékterd data nejsou pro klasifikaci dilezitd apod.
V procesu rozpoznavani se vybér a extrakce piiznakt’ typicky nachdzi pied samotnou
klasifikaci 2.6.

v v v

Post-processing [~ rozhodnuti

¥
¥

¥

wstup —m nimani Segmentace Extrakce piiznaki » Klasifikace

Obréazek 2.6: Extrakce priznaki v kontextu procesu rozpoznavani

Jako priznaky pouzité pro rozpoznavani je mozné zvolit jiz existujici atributy, které jiz
méame k dispozici (vybér ptiznaki), nebo je mozné na zdkladé ziskanych dat vytvorit nové
priznaky, které budou pro kol vyhodnéjsi (extrakce priznaki).

Vybér priznaka z dat radaru

Vybér priznaka spoc¢iva v hledani mnoziny priznaku, kterda maximalizuje schopnost uciciho
algoritmu spravné klasifikovat zpracovéavand data [10].

Jak je zminéno v predchozi kapitole Moznosti snimani objektt za pomoci milimetrového
radaru, data z radaru obsahuji informace o jednotlivych bodech, jejich umisténi, rychlost
a jistotu s jakou byly detekovany, dale pak lze ziskat dalsi informace o shlucich bod1,
jako jsou prislusnost bodt k jednotlivym shluktim, souradnice potencionalné detekovaného
objektu apod.

Nékteré prace se tedy zaméruji a spoléhaji se pifimo na data tykajici se shluki, s
mracnem bodl nepracuji, a zabyvaji se pouze timto radarem detekovanym objektem. Mezi
tyto prace patii systém pro detekci objektu (prekazek) na zakladé dat z kamery a milime-
trového radaru pro automobily [23]. Systém vyuziva jak pro kalibraci, tak pro samotnou
detekci prekazek pravé radarem detekované shluky a tim algoritmus k-nejblizsich sousedt,
pomoci kterého detekuji potencionalni prekazky automobilu.

Dalsim moznym piistupem je pro tlohu detekce (rozpozndvéani) pouziti mracéna bodu.
Tento zptisob ndm muze dat vétsi kontrolu a vice moznosti pro shlukovani a detekci. Tato
Tento pristup vyuziva tieba prace [20] zabyvajici se zvysenim spolehlivosti detekce a sledo-
vani objektl za pomoci fize dat z kamery a mmWave radaru.

Je samoziejmé mozné pouzit vSechna data, které ndm jsou radarem poskytnuta. Rozsitit
mnozstvi dat, kterd jsou vazana na jednotlivé body, o index shluku, ke kterému patii apod.

Extrakce priznaka z dat kamery

Extrakce priznakt spoé¢ivd v hleddni zobrazovaci mnoziny F' do mnoziny F’, kterd maxi-
malizuje schopnost uciciho algoritmu spravné klasifikovat zpracovavand data. To znamena,

2Ptiznak je méfitelny atribut nebo charakteristika pozorovaného fenoménu (objektu, jevu, situace
apod.) [19]. Ptikladem pfiznaku muze byt: vdha, barva, velikost atd.
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ze pokud nejsou k dispozici vyhovujici priznaky, nebo jsou nedostatecné, je treba vytvorit
nové (za pomoci dostupnych dat), které dokézi rozlisit t¥idy lépe nez puvodni pfiznaky [10].

7 obrazovych dat je mozné ziskat mnoho priznakti, neni tedy treba se spoléhat pouze
na hodnoty jednotlivych pixelt. Patii mezi né:

e texturni priznaky,

e barvy (barevny histogram),

e rohy a hrany,

e tvar objektu a dalsi [24].
Texturni priznaky mohou pomoci pii vyhledavani uréitych textur v obraze a pri rozdéleni
na Céasti [24]. Barva je pak jeden z velmi dilezitych priznakua obrazu. Jako ptiznak je barvu
mozné vyuzit ve formé barevnych histogramu, které lze porovnavat oproti vzoru [24]. Rohy
a hrany mohou byt detekovany mnoha raznymi zptsoby, mohou to byt napr. techniky
zalozené na konvoluci, Houghova transformace [6] atd. Vétsina téchto priznaki se vSak

casto nepouziva a ma své urcité aplikace. Extrakce priznakt z obrazovych dat je velmi
vyznamnd pro fungovani konvolu¢nich neuronovych siti, proc¢, je rozebrano v casti 2.7.
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2.7 Klasifikace objekti

Tato ¢ast pojednava o dalsi z ¢asti procesu rozpoznavani — klasifikaci. Ctenaf bude sezndmen
s obecnymi principy klasifikace, fungovanim neuronovych siti se zamérenim na konvolucni
neuronové sité (CNN) a s tim souvisejici problematikou extrakce priznaki. Pozornost bude
vénovana jednotlivym vrstvam CNN a architekture konvolu¢ni neuronové sité pro cel fze
a klasifikace.

v v v

vstup —» Snimani |—» Segmentace |— | Extrakce pfiznakli [——® Klasifikace [——®| Post-processing | rozhodnuti

Obrazek 2.7: Klasifikace objektti v kontextu procesu rozpoznavani

Uloha klasifikace je snaha o zafazeni rozpoznavaného objektu do predem danych skupin
(tfid), a to za pouziti predem piipravenych dat ke klasifikaci predchdzejicich kroki roz-
poznavani [19]. K tomu jsou typicky tieba trénovaci data, kterd pouzijeme pro nacviceni
klasifikatoru. Tato cviénd data se objevuji vzdy ve dvojicich: mnozina priznaka a zarazeni
do tridy. Cviceni klasifikatoru pak slouzi k nastaveni ,hranic* jednotlivych t¥id na zdklade
hodnot priznakt jednotlivych vzorki. Je mozné od sebe oddélit trénovaci data, a tim ob-
jekty (pozorovéani) patrici do ruznych t¥id. Piikladem nastaveni hranic klasifikdtoru mize
byt obrazek 2.8. Jednotlivé hranice tiid jsou zde znazornény jako pfechody mezi barvami.
Klasifikace pak spociva v nalezeni odpovidajictho bodu podle hodnot pfiznaki a zarazeni
objektu, ktery k tomuto bodu nélezi, do patricné tiidy. V pripadé obrazku 2.8 jsou sledo-
vany dva priznaky, jeden je zobrazen na ose x, druhy na ose y. Lze vSak pracovat s mnohem
vétsim poctem priznakt, a tim i vice dimenzemi.
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Obrézek 2.8: Ukdzka rozhodovacich hranic tfid [2]
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Klasifikace objektid pomoci konvolu¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou umélé neuronové sité inspirované zptisobem vidéni
zvitat [28]. Jsou slozeny z vrstev: konvoluéni, max-pooling a klasifika¢ni. Vrstva slouzici
pro klasifikaci je tvorena umélymi neurony, které jsou v podstaté jednoduché klasifikdtory
- perceptrony. Konvoluéni a pooling vrstvy pak slouzi k nalezeni priznakta v ramci neuro-
nové sité [7]. Oproti jinym typum umélych neuronovych siti, dokdzi CNN pracovat s 2D
kontextem, coz je u rozpoznavani obrazovych dat velmi dilezité, a proto se staly oblibenym
prostiedkem poéita¢ového vidéni [13]. Pfikladem navrhu konvoluéni neuronové sité muze
byt prevzaty obrazek 2.9. Jednd se o grafické znazornéni procesu rozpoznavani konvoluéni
neuronové sité, které bylo navrzeno profesorem Yann LeCunem v roce 1989 a dalo zdklad
této metodé rozpoznavani [26]. Prvnim krokem CNN je preprocessing dat a normalizace.
Poté jsou extrahovany piiznaky a redukovana redundance pomoci konvolu¢nich a pooling
(sub-sampling) vrstev. Zavérem jsou vsechny ziskané piiznaky klasifikoviny pomoci plné
propojené vrstvy (pripadné vrstev), kterd/é poskytne ocenéni pro kazdou rozpoznivanou
tFidu [13].

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

6@28x28
32x32 @ S2: f. maps

‘ Full confection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obrazek 2.9: Typicka posloupnost vrstev konvoluéni neuronové sité [28]

Konvolucéni vrstva CNN

Konvoluc¢ni vrstva CNN je v praxi aplikace filtru za tcelem extrakce ptriznaki z obrazku.
Prvni vrstvy vétsinou v obrazovych datech hledaji hrany, dalsi se mohou zamérovat na
tvary apod.

Proc je ale vlastné treba konvoluci na rozpozndvand data aplikovat?

Konvoluce pomaha hned v nékolika ohledech. Jedné se o extrakci priznaki, kterd za-
chovava 2D kontext obrazku, a hlavné redukuje pocet parametri neuronové sité. Méjme
obrazek o velikosti 28 x 28 x 3 pixell, pokud si toto prevedeme na pocet pixell, dostaneme
2352 pixeld, v klasické umélé neuronové siti by toto znamenalo 2352 parametrii pro ucent,
coz je uz i pro tak maly obrazek mnoho. DalSim problémem je skdlovatelnost, pokud by byl
totiz pouzit vétsi obrazek o velikost tfeba 300 x 300 x 3 pixell, coz je 270 000 pixelti. Pocet
parametru by byl jiz opravdu nednosny, a to pouze v ramci jedné vrstvy. Konvoluéni vrstvy
tento problém dokazi resit pomoci aplikace ,filtru“. Dochézi zde totiz ke sdileni vah mezi
jednotlivymi sektory [7]. Misto toho, aby existovala vaha pro kazdy pixel obrazku, existuje
pouze urcity pocet vah dany velikosti filtru. Vychazi se zde z jednoduchého predpokladu:
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Pokud dava smysl ziskat urcity priznak na jednom misté, dava to smysl i na jiném misté v
obrazku [7]. Na vsech mistech v obrazku dava smysl urcit, zda se zde nachazi hrana nebo
ne apod.

Kazda konvoluéni vrstva je definovana pomoci nékolika parametri: velikost vstupu, ve-
likost jadra, hloubka (pocet vrstev vstupu), padding® a stride’. Padding zvétsuje vyslednou
velikost vystupu po aplikaci konvoluce, je tedy mozné vyuzit vice konvolu¢nich vrstev po
sobé [7]. Padding také bojuje se ztratou informaci v okrajich obrazku. Krajni pixely obrézku
totiz budou pro vstup filtru pouzity pouze jednou, zatimco stiedové hned nékolikrat. Stride
oproti padding naopak snizuje velikost vysledku konvoluce.

Pooling vrstva CNN

Pooling vrstva se pouziva k redukci dimensionality. Existuje nékolik strategii pro realizaci
pooling vrstvy: max-pooling, average-pooling a dalsi [7]. Nejpouzivanéjsi je pristup max-
poolingu, kdy se z dané oblasti vybere nejvétsi hodnota, ktera se pak stane vystupem.

Aktivaéni funkce CNIN

Vystupy kazdé z vrstev mohou nabyvat hodnot od —oco az po +oo. Funkce produkujici
vystupy neni nikterak omezena:

Y = Z(weight X input) + bias (2.1)

Je potteba urcit aktivacni funkci, ktera zajisti, ze vystupem perceptronu budou hodnoty
omezené, nejcastéji mezi nulou a jednickou. Redlné neurony se totiz chovaji podobné, bud
jsou neaktivni, nebo plné aktivni. K tomuto ticelu se pouzivaji nasledujici funkce: schodova,
sigmoida, tanh, ReLu a dalsi [7].

Kazda ze zminénych funkci ma své vyhody a nevyhody. Schodova funkce je nejjed-
nodussi zpusob omezeni vstupu — jednoduse ziskdme hodnotu ,,pravda“ nebo ,nepravda‘
Problém s timto feSenim nastava, pokud je tfeba klasifikovat vice t¥id. V tu chvili miize mit
hodnotu ,,pravda“ vice perceptronii a neni mozné rozhodnout, do které tiidy objekt zata-
dit. Tento popsany problém fesi ostatni zminéné metody, které mohou nabyvat hodnot v
urcitém intervalu, a nefunguji tedy pouze bindrné. Co se tyce vybéru mezi témito spojitymi
metodami, neexistuje obecné nejlepsi aktivaéni funkce, kazda se hodi na néco jiného. Pokud
jsou znamy vlastnosti aproximované funkce, je podle toho mozné vybrat aktivacni funkeci.
Nejjednodussi ucici proces by méla mit ve vétsiné pripadi metoda RelLu, je s ni tedy dobré
zacit a az poté zkouset dalsi, nebo vytvaret vlastni aktivacéni funkce [7].

Klasifika¢éni vrstva CNN

Klasifika¢ni vrstva je zpravidla plné propojend, nedochazi tedy ke sdileni parametra jako
u konvolu¢ni vrstvy. Plati, Ze jedna hodnota na vystupu odpovidd ohodnoceni jedné kon-
krétni t¥idy. Vystupem je tedy vektor hodnot odpovidajici ohodnocenim jednotlivych t¥id.
Klasifikace pak probiha jednoduse vybérem tiidy s nejvyssim ohodnocenim. Pokud je vice
trid ohodnoceno vysokou znamkou, je mozné opét vybrat tfidu s nejvyssim ohodnocenim,
nebo jinym zptsobem urcit vysledek zahrnutim kontextualnich informaci.

3Padding je ptidani okraji s nulovou hodnotou k obrazku.
4Pojmem stride se rozumi krok, o ktery bude pokazdé aplikovany filtr posunut.
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Architektura konvolu¢nich neuronovych siti

Tato ¢ast se zabyva tim, jak vytvorit z jednotlivych vrstev fungujici konvoluéni neuronovou
sit. Jak je zminéno vyse, konvolucni neuronova sif se typicky sklada ze tii typu vrstev
(konvolu¢ni — CONV, pooling — POOL a plné propojend — FC). Jako vrstva bude v této
praci vyobrazovéana i aktivacni funkce (napt. ReLu).

Nejbéznéjsim zpusobem skladby vrstev je vyuziti nékolika kombinaci CONV-RELU
vrstev, ktera jsou nasledovany POOL vrstvou. Tato kombinace je bézné opakovana do té
doby, dokud nejsou dimenze obrazku velmi malé. Poté se vyuziji plné propojené vrstvy,
posledni déva vystup klasifikace [7]. VySe popsany obecny navrh muze byt reprezentovin
nésledujicim vzorem [7]:

INPUT — [[CONV — RELU]* N — POOL?] — [FC — RELU] « K — FC'  (2.2)

kde ,,x“ zna¢i opakovani a ,,7* nepovinnou vrstvu. N vétsinou nabyva hodnot mensich, nebo
rovno tfem. Pocet plné propojenych vrstev je typicky mensi nez t¥i (K < 3). Pokud se mé
jednat o CNN, pak musi platit: M > 0.

Obecné plati, ze by mél navrh pro CONV vrstvy pouzivat vice mensich CONV jader
(filtri). Nejcastéji se pouzivaji jadra o velikosti 3 x 3. Je to opét kvuli po¢tu parametri,
které je tieba nastavit a ulozit. Dale pak plati, ze jadra o velikosti 3 x 3 vyhledavaji lepsi,
zajimavéjsi priznaky. Co se tyce POOL vrstev, zde opét plati: ¢im mensi, tim lepsi. Obvykle
se pouzivaji jadra o velikosti 2 x 2 a Stride = 2. Literatura [7] také radi, ze by se Casto k
navrhu konvoluéni sité viibec nemélo pristupovat a spise pouzit reseni, které v soucasnosti
nejlépe funguje na datasetu ImageNet a dotrénovat CNN na svych trénovacich datech. Ne
vzdy je vsak tento pristup mozné pouzit.

Na zavér jesté ukazka architektury CNN VGGNet [22], na obrézku 2.10 je zndzornéna
posloupnost aplikace jednotlivych typi vrstev na vstup. Lze si také povSimnout, Ze se pfesné
drzi vyse zminénych doporuceni. Konvoluéni vrstvy pouzivaji velikost jadra 3 x 3 a jelikoz
ze vstupu 224 x 224 x 3 ziskava data o stejnych rozmérech, lze vyvodit, ze: Stride = 1
a Padding = 1. Déle se pak rozvrzeni vrstev ridi obecnym vzorem 2.2.
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Obrazek 2.10: Architektura konvoluéni neuronové sité VGGNet [22]
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Proces uceni neuronovych siti

Proces uceni je u kazdé neuronové sité (NN) velmi dilezity. Je tfeba najit co nejlepsi
hodnoty vah perceptroni neuronové sité, tak, aby vyhovovaly danym pozadavkum. K uceni
je tfeba mit trénovaci data, ktera se skladaji ze souboru priznaki a zarazeni do urcité tridy
(,label“), jednd se tedy o uceni s ucitelem. Implementuje se jako iterativni proces, ktery se
d4 rozdélit na nékolik ¢ésti: forward-propagation, loss function a back-propagation [7].

Forward-propagation je pouze vyhodnoceni trénovacich dat pomoci neuronové sité a shro-
mazdéni vysledki. Ke kazdému vstupu NN predpovi tiidu, kterd bude dédle porovnana se
znamou skutec¢nou tridou [7].

Nésleduje vyhodnoceni toho, jak dobre NN pracuje. Vypocte se pomoci ztratové funkce,
kterd porovna predpovézené vysledky a skutec¢né tiidy, kterym data odpovidaji. Vysledkem
je pak ¢islo znacici jak dobfe NN pritazuje tfidy k trénovacim datim (jak klasifikuje) [7].

Nyni je tfeba na zakladé vysledku ztratové funkce upravit vahy jednotlivych perceptront.
Tento kol plni back-propagation. Propaguje vysledek zpét skrz neuronovou sit, ktera musi
zareagovat upravou vah. Ke kazdému neuronu (perceptronu), se ale musi dostat jina infor-
mace, jelikoz se kazdy neuron na vysledku klasifikace podilel jinak [7].

Nejpouzivanéjsim zpusobem optimalizace vah je algoritmus klesani podle gradientu (gra-
dient descent), ktery vychdzi z prvni derivace ztratové funkce (gradientu). Gradient je
vektor, jehoz smér je shodny se smérem maximalniho ristu funkce. To tedy znamena, ze
pokud pouzijeme pro Upravu vah zapornou hodnotu gradientu, budeme minimalizovat hod-
notu ztratova funkce. Gradient je tfeba vypocitat pro kazdy z neuront a je tfeba zohlednit
jejich aktivacéni funkce. Algoritmus klesani podle gradientu je mozné implementovat rucné
za pomoci chain rule, nebo lze vyuzit optimalizdator, ktery hodnoty gradientti vypocita.
Tomu staci zadat hodnotu, o kterou ma vahy upravovat — miru uceni (learning rate), ktera
urcuje, jak rychle NN reaguje na zmény, a tim ziskat jednotlivé sady gradienti [7].

Vyse popsané kroky se opakuji, dokud ztratova funkce neni dostatecné nizkd, nebo neni
vykonan dostatecny pocet iteraci.

Zpisoby hledani oblasti zajmu pro klasifikaci

Aby bylo mozné v obraze detekovat objekt a ne jej jen klasifikovat, je tfeba klasifikdtoru
(neuronové siti apod.) poskytnout jednotlivé ¢asti obrazu, které jsou pak klasifikovany a v
obraze tak nalezeny jednotlivé objekty.

Problém je, ze neni mozné predem urcit, jak velké objekty je treba hledat, a kde se v
obraze nachézeji. Je tedy tfeba vyzkouset mnoho oblasti. Kazda oblast je pfi tom posldna
do klasifikatoru, ktery zjisti, jestli se jedna o vyhledavany objekt, ¢i nikoliv. Tim je tento
pristup velmi naroény na vykon a cas, proto se v praxi casto nevyuziva. D4 se pouzit pro
detekovani jedné tiidy objektt pro dany pomér stran [29].

VySe popsany pristup se nazyva metodou Sliding Window — metoda okénka a je tim
nejintuitivnéjsim pristupem k feseni tohoto problému. Je to vsak také klasicky pripad reseni
pomoci hrubé sily. Navrhovanych oblasti muze byt radoveé i nékolik desitek tisic. Neni mozné
pocet navrhovanych okének snizit?

Mezi v dnesni dobé vyuzivané metody pro efektivnéjsi vybér okének patii selective
search [12]. Ta vyuziva vySe zminény postup Pedra Felzenszwalba a Daniela Huttenlochera
Efficient Graph-Based Image Segmentation. Dochézi ptfi tom k iterativnimu seskupovani
segmentu obrazu. Algoritmus zac¢ind na drovni pixeld a postupné Casti seskupuje. Zaroven
nalezené segmenty uchovava a pridava do seznamu potencionalnich objekti. Postup vypada
nésledovné:
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1. seskup segmenty podle jejich podobnosti,

2. uloz nové vzniklé segmenty do seznamu potencionélnich objektt,
3. prejdi na prvni krok, pokud existuje vice nez jeden segment,

4. vrat seznam nalezenych oblasti.

Jako kritérium podobnosti regiont se pouziva barva, textura, velikost a tvar. Pro finalni
ohodnoceni podobnosti je pak pouzita linedrni kombinace vektoru.

S(Ti, Tj) = Q1Scolor (Tia Tj) + a25tezture(ria Tj) + a353hape(ri7 Tj) + A455ize (Ti) Tj)

Kde r; a r;j zna¢i dva segmenty obrazu a s(r;,r;) je vysledné skére podobnosti téchto
oblasti. Diky tomu, Ze je tato metoda iterativni, a Ze postupné vyhledava objekty s riiznym
zvétSenim, je pro segmentaci a nasledné rozpoznavani vhodna.

Metody, jako selective search, sice rychlost vyhledani okének (vymezené oblasti objektu)
zvysi, stale se vsak jedna radové o sekundy. Znacné zrychleni nabizi zaclenéni vyhledédvani
okének do neuronové sité. Pravé o to se snazi jednopruchodové metody, mezi které patii
YOLO (,You Only Look Once*) nebo SSD (,,Single Shot Detection®). Tyto metody ne-
zacinaji zdola (od pixeli) a postupné neslucuji jednotlivé ¢ésti, ale shora (od vstupniho
obrazu). Vysledkem takovych CNN jsou pak ohodnocené regiony obrazku, které znaci jaka
tfida se v dané ¢asti nachazi. Nésledujici ¢ast se zaméruje na zplsob fize dat z mmWave
radaru a kamery 2.8.
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2.8 Fuze dat kamery a milimetrového radaru

Tato ¢ast se vénuje jednotlivym zpusobtim flze senzorickych dat z milimetrového radaru
a monokularni kamery. Popisuje dale moznosti nalezeni transformace mezi body milimet-
rového radaru a kamery.

Prvnim zptisobem ftze je jiz zminény ¢lanek popisujici reseni problému detekce prekazek
pro automobil za pomoci prave mmWave radaru a kamery [23]. Milimetrovy radar je zde
vyuzivan pro hledani potencionalnich sektort, kde se muze prekazka nachazet. Jak ale tento
detekovany objekt, potazmo sektor, najit v souradném systému kamery? Kamera a mmWave
radar na scénu prece pohlizi jinym zpusobem. Radar ziskava pohled shora, zatimco souradny
systém kamery je jakysi priufez prostoru pod urcitym dhlem. Je tedy tfeba najit zpiisob,
jakym lze body ze souradného systému radaru prenést do souradnic kamery, nebo naopak.
V pripadé zminéného c¢lanku je to pripad prvni. Zminény problém fesi i studie snazici
se o zvyseni spolehlivosti detekce mmWave radaru [20]. Ta pro zlepseni vysledku vyuziva
informace o nedokonalostech kamery (radidlni distorze zpusobend nedokonalostmi ¢ocky
kamery apod.) a snazi se o jejich odstranéni. Ridi se praci, kterd zkoumd vztah souradného
systému kamery a 3D prostoru [11]. Jak préce [23], tak prace [20] fesi uvedeny problém
pomoci metody nejmensich ¢tverci.

Transformace bodi — metoda nejmensich ctverci

Tato metoda transformace bodu ze souradného systému radaru do systému souradnic
kamery vychazi z predpokladu, ze dokazeme objekty detekovat obéma senzory, musi tedy
existovat urcity vztah mezi souradnicemi stejného objektu pro kameru i radar. Musi tim
existovat i transformace vyjadiujici tento vztah:

u Ty
v|=T\|yr (2.3)
1 1

kde u a v jsou souradnice urc¢itého bodu v souradném systému kamery a = a y jsou sou-
rfadnice v systému souradnic radaru prevedené z thlovych souradnic do kartézskych diky
vtahu:

(z, y) = (range x sin (angle), range x cos (angle)) (2.4)

kdy ,,range“ je vzdalenost detekovaného objektu od radaru a ,angle* thel, pod kterym byl
detekovan. Z-ové soutradnice kamery i radaru nejsou k dispozici. T je pak transformacni
matice (3 x 3), kterd reprezentuje transformaci mezi souradnicemi radaru a kamery. Trans-
formacni matice mize byt rozepsana nasledovneé:

t11 ti2 13 t1;
t31 32 133 t3;

Jednotlivé hodnoty matice T je mozné ziskat pomoci metody nejmensich ¢tverci, a to
za pomoci Moore-Penroseovi pseudoinverzni matice. Plati totiz:

t = (XXD)1xT U
tyi = (XXT)IxT s v
tzi = (XXT)IXT % I
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kde:

1, Y1, 1
xr2, Y2, 1
X = ] (2.9)
Tn Yo 1
U= (ul, U, ... un) (2.10)
V={(v1, v2, ... vp) (2.11)

a I je jednotkova matice, n pak pocet méfeni a (X X7)~' X7 je pseudoinverzni matice
realizujici metodu nejmensich ¢tvercti. Touto cestou je tedy mozné provést transformaci
ilustrovanou na obrazku 2.11. (x,y) jsou soufadnice radaru, (u,v) jsou souradnice kamery
a T je transformace odpovidajicitho bodu radaru do souradného systému kamery.

u

\
~ ' (u, )

camera

mmWave radar
Obrazek 2.11: Transformace bodt ze souradného systému radaru do systému kamery
Vy8e zminénému zpusobu je zde vénovana pozornost, jelikoz byl puvodné pouzit pro
vlastni reSeni bakalaiské prace. Ukézalo se vSak, Ze zjisténa transformacni matice neni pro
ucely projekce boda do obrazu dostatecna, vice viz sekce 4.3. Déle je popsan druhy mozny

postup pro kalibraci senzortu na zakladé informaci o rozmisténi senzorta v prostoru a jejich
parametrech (vnéjsi a vnitini parametry), pracuje tedy s daty ve tfech dimenzich.

Transformace bodu radaru pomoci vnitfnich a vnéjsich parametri

P1i pouziti nasledujici metody je tieba nejprve provést transformaci bodu ze souradného
systému mmWave radaru do svétové soustavy soutfadnic. Neni vsak mozné z 2D mracna
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bodt zjistit vysku, v jaké se body nachézeji. Je tedy tfeba tuto informaci kalibra¢ni metodé
dodat, nejsnazsim zpusobem je prirazeni informace o vysce bodu na zdkladé umisténi antén
mmWave radaru. Tim je kazdy bod definovan souradnicemi (Zy, Yw, 2w) (Tw & Y jsou
zjistény z bodu radaru na zdkladé vztahu 2.4).

Transformace ze svétového souradného systému do soustavy souradnic kamery je pak
déna nasledujicim vztahem:

Ze Tw
Ye | _ Rt Yuw
ze | (O 1> 2w (2.12)
1 1

kde R je matice (3 x 3) definujici natoceni a ¢ je vektor urcujici pozici kamery. Jak
matice R, tak vektor ¢ jsou spjaté s prostorem svéta, je tedy tfeba urcovat posunuti pocatku
soutradnic svéta v systému souradnic kamery a smeéry os soustavy souradnic svéta v systému
kamery. Toto je neintuitivni zptsob, ktery lze modifikovat. Je totiz mozné popsat umisténi
a natocCeni kamery v prostoru svéta a poté nalezenou matici invertovat.

Jakmile jsou k dispozici body v soustavé souradnic kamery, je tfeba uz jen promitnout
nalezené body do obrazové roviny. K tomuto tcelu je tfeba ziskat parametry kamery: oh-
niskové vzdalenosti f;, f, a hlavni snimkovy bod (stfedovy) P, se souradnicemi p, a p,.
Projekci do obrazu lze pak vyjadrit vztahy:

i
Zw

V= fy x yfw"’py (2.14)
Rw

kde u a v jsou jako v pripadé prvni metody souradnicemi v obrazové roviné. Tato kalib-
race lze tedy uskutecnit za pomoci vnitinich parametri (ohniskové vzdalenosti, hlavni stie-
dovy bod) a vnéjsich parametru (rozmisténi senzoru v prostoru). Podobny postup vyuziva
prace [9] zamérujici se na presnou kalibraci mmWave radaru a kamery pro 3D rekonstrukci
budov.

Klasifikace pomoci dat z kamery a milimetrového radaru

Vyse zminéné prace [23, 20] vyuzivaji pro kalibraci metodu prvni. Préce [23] zabyvajici se
detekci prekazek v prostoru, pokracuje rozpoznavanim objektt nachazejicich se v sektorech,
kde milimetrovy radar detekuje pritomnost objektu. K tomuto tikolu jiz vSak nevyuziva data
zjisténda mmWave radarem. Z hlediska klasifika¢ni metody tedy neni pro tcely této prace
vyznamnd. V druhé praci [20] jsou pouzity algoritmy pro detekci pohybu a rozpoznavani
nezavisle pro radar i kameru a posléze dochazi k ovéreni vysledki mezi sebou. Data z radaru
a kamery jsou tedy pouzity samostatné a nejsou vstupem jedné klasifikacni metody. ..

P1i hledani dostupnych informaci nebyl nalezen priklad vyuziti dat z kamery i mmWave
radaru jako vstupu jedné klasifika¢ni metody, ¢ehoz se tato prace snazi docilit.

Pro fizi senzorickych dat je mozné pouzit konvoluéni neuronovou sit (CNN) a to s vy-
nikajicimi vysledky [14]. CNN také zajistuje extrakei priznaku a klasifikaci samotnou (vice
viz sekce 2.7). Mélo by tedy byt mozné vyuzit data z mmWave radaru i z kamery jako
vstup pro CNN a zlepsit fungovani systému za zhorsenych svételnych podminek nebo zob-
razit vzdalenost detekovaného objektu v obraze z kamery diky informacim z milimetrového
radaru apod.
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Kapitola 3

Zhodnoceni aktualniho stavu
a navrh reseni

V této casti je popsano zhodnoceni metod, které jsou nyni pouziviny pro fizi senzorickych
dat z kamery a milimetrového radaru. Déle je pak navrzen mozny zpusob feseni fize dostup-
nych senzorii za pomoci konvoluéni neuronové sité, ktery je ohodnocen pro ritizné pripady
k ovéreni navrhovaného systému. Na konci této kapitoly se nachéazi technické zadani pro
nésledujici ¢ast Popis vlastni prace.

3.1 Shrnuti dosavadniho stavu fiize milimetrového radaru
a kamery

Jak je popsano v casti 2.8, zatim neni obvyklé aby se pouzival systém, ktery by pro roz-
poznavani objektu vyuzival kameru a milimetrovy radar. Existuji studie[23, 20], které tyto
senzory pouzivaji spolecné, v ramci této prace vsak nebyl nalezen pripad, kdy by byla data z
obou senzori vstupem jedné klasifikaéni metody. Kamera je obecné vybornym prostiedkem
pro detekci a rozpoznavani objekt, mé vsak sva tskali, mezi které patii spatné svételné
podminky, prach, mlha a jiné tkazy z principu branici kamete ve spravném fungovani, které
vSak nejsou prekazkou (obrazné i doslovné) milimetrovému radaru. Existuje také zptisob
jak jednoduse provést fuzi dat z vice zdroju — neuronova sit [14].

Proc této situace nevyuzit a nenavrhnout systém, ktery data z mm Wave radaru
a kamery vyuzZivd k detekci pomoci konvolucni neuronové sité?

3.2 Navrh reseni fiize milimetrového radaru a kamery

Na zékladé vyhodnoceni soucasného stavu jsem se tedy rozhodl systém, ktery tento zpu-
sob fuze vyuziva, navrhnout a vyzkouset si tak technologické moznosti a vlastnosti tohoto
spojeni. Tato préce se tedy pokousi o vyuziti dat z milimetrového radaru a kamery pro fuzi
konvoluéni neuronovou siti. Pro tento icel jsem musel stanovit vhodny piipad k ovéreni
funkcénosti fize dat senzort, na zakladé kterého bylo nutné zvolit vhodny demonstrac¢ni pri-
klad pro milimetrovy radar. Dale jsem pak potfeboval ziskat data z radaru, které je nutné
transformovat, upravit a zkalibrovat s kamerou. Pro tcely kalibrace jsem musel navrhnout
vhodny zptisob umisténi pouzitych senzort v prostoru a stanovit postup kalibrace. Jelikoz
se navrzené Teseni nemohlo spoléhat pouze na obrazova data, nebylo mozné pouzit pre-
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dem natrénované konvoluéni neuronové sité (CNN). Bylo tedy tfeba navrhnout vhodnou
architekturu CNN, ziskat trénovaci a testovaci data, na kterych bude CNN trénovana.

3.3 Vhodné pripady k ovéreni ftize milimetrového radaru
a kamery pro detekci

Jak je zminéno vyse, a detailnéji feSeno v ¢asti 2.4, bylo tfeba vybrat z fady vhodnych
pripadu uziti, které mohou byt pouzity pro ovéfeni vlastnosti navrzeného systému. Mezi
né jisté patii pripady uziti, které jsou pokryty demonstrac¢nimi priklady pro milimetrové
radary od firmy Texas Instruments. Nékteré z nich jsou uvedeny v ¢asti 2.4 a patii mezi
né pocitani osob v mistnosti, monitoring dopravy, detekce Zivotnich funkci, rozpoznavani
gest atd. Zminéné pripady uziti by tedy mély diky fazi s kamerou benefitovat a stat se
spolehlivéjsimi. Dalsi moznosti byl navrh vlastnich pripada k ovéreni vlastnosti systému,
na které by kamera ani mmWave radar za urcitych okolnosti samy nestacily.

Mezi tyto pripady spadaji: rozpoznévani osob ve zhorsenych podminkéach viditelnosti
nebo v zékrytu, zobrazovani informaci o detekovanych objektech do obrazu (vzdalenost,
rychlost, smér pohybu), zvyseni spolehlivosti rozpoznavani pro kameru podobnych objektu
pomoci informaci z mmWave radaru, detekce prekazek automobilu a dalsi.

V této praci jsem se rozhodl dale realizovat pripad uziti: rozpoznavani osob pomoci
dat z kamery a mmWave radaru pro spolehlivéjsi detekci a zobrazeni informaci o objektu
(vzdalenost) na zdkladé dat z milimetrového radaru. Nésleduje presnéjsi zadani tohoto
ukolu, pro které jsem se rozhodl na zakladé analyzy soucasnych reseni.

3.4 Technické zadani

Technické zadani, pro které jsem se rozhodl, popisuje pozadované vlastnosti feseni tikolu
detekce osob za pomoci dat senzorti. Znéni technického zadani je pak nasledujici:

e Vyuzijte konvoluéni neuronovou sit (CNN) k fizi informaci z milimetrového radaru
a monokululdrni kamery.

e CNN bude déale pouzita k detekci osob ve vstupnich datech.
e Pro dany tkol detekce osob navrhnéte pro fizi vhodné rozmisténi senzort.

e Za ucelem sbéru dat pak vyuzijte sériové rozhrani milimetrového radaru a USB roz-
hrani bézné dostupné webové kamery.

e Nad bindrnimi daty z milimetrového radaru provedte syntaktickou analyzu.

e Zvolte a implementujte vhodnou transformac¢ni metodu pro reprezentaci dat z radaru
v obrazovych datech kamery.

e Navrhnéte architekturu konvoluéni neuronové sité a za pouziti vhodného modulu ji
realizujte.

e Vytvorte dataset vhodny pro dany pripad ovéreni — pozitivni a negativni vzorky dat.

e Provedte trénovani CNN, vyuzijte pii tom metody, které pomahaji zabranit preuceni.
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e Pro detekovanou osobu urcete vzdalenost od senzorti pomoci vhodného zptisobu vy-
hledani osobé odpovidajicich dat z milimetrového radaru.

e Vystupem systému bude obraz z kamery s rameckem oznacujicim detekovanou osobu
a informaci o jeji vzdélenosti.

Nasledujici kapitola se vénuje popisu Teseni systému vyuzivajiciho fizi informaci mili-

metrového radaru a kamery za iéelem detekce osob a zobrazeni jeji vzdalenosti od mmWave
radaru.
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Kapitola 4

Popis vlastni prace

Tato kapitola se vénuje popisu feSeni navrzeného systému. Popisuje pouzité metody a po-
stupy, vénuje se sbéru dat, zptisobu ovéreni a analyze vysledkti, které byly ziskdny. Snazi
se pri tom vychazet z jiz zjisténych poznatkil, které vyuziva. Na nasledujicim obrazku se
nachazi blokové schéma reprezentujici proces zpracovani dat z milimetrového radaru a ka-
mery 4.1, jednotlivé bloky vyjadrujici ¢asti reseni jsou do jisté miry logickym rozvrzenim
této kapitoly. Pro implementaci systému byl vybran objektové orientovany jazyk Python
kvili rozmanitosti pouzitelnych moduli a flexibilité.

TLV kod. data po
data . g - . ) . ,
n syntakiicka analyza syn. anal. projekce do souradneho
mmiWave radar TLV kod. dat z radaru systému kamery _‘
bitmap. bitmap.
reprezentace bodi | _repr | vyhlazeni bitmapy repr.
shiluky pixell (Gaussuv filtr)
konvoluéni
RGE slozky neuronova sit
monokularmi pbrazu ,
. kamera -
ohodnoceni vstupu pro

tridy a daldi informace

stanoveni tfidy | Pfifazena tiida
dat na vstupu

zZjigténi vzdalenost

detekované osoby

Obrazek 4.1: Blokové schéma systému

tfida = osoba
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4.1 Sbér dat z milimetrového radaru

Zptusob fungovani 2.3 a moznosti snimani 2.4 milimetrového radaru jsou probrany v kapi-
tole 2. Ctenaii by tedy jiz mél byt znamy zptisob fungovani milimetrového radaru (mmWave
radaru) a moznosti, které jsou k dispozici pro sbér dat. Je tedy t¥eba zvolit vhodny demon-
stracni piiklad pro zvoleny piipad uziti (detekce osob) a ziskat poskytovand data.

7 tady dostupnych demonstracnich prikladt, které vyrobce poskytuje, se jako nejlepsi
jevi nékteré pro pocitani osob v mistnosti. Tyto demonstrac¢ni priklady poskytuji kromé
mracna bodu i dalsi uzitecné informace. V ramci radaru totiz bézi i algoritmy pro detekci
a sledovani pohybu osob. V pripadé, ze radar rozezna osobu, pridavd k mra¢nu bodu i
informace jako:

e umisténi osoby pomoci kartézskych souradnic (x, y),

e rychlosti pohybu osoby ve sméru osy x a y,

e akceleraci ve vztahu k osdm x a y,

e id osoby a prirazeni detekovanych bodu z mra¢na bodu k osobam.

Jelikoz byl pro tuto préaci vyuzit typ mmWave radaru IWR6843ISK od firmy Texas Instru-
ments (TT), pouzil jsem odpovidajici demonstraéni piiklad pro poécitédni osob ,,68xx ISK —
People Counting® obsazenou v toolkitu verze 4.1.0.

Data z radaru jsou prenasena pomoci asynchronni komunikace typu UART pfes roz-
hrani USB. Musi se tedy nad témito daty provést syntaktickd analyza. Je tieba vychazet z
dokumentace vyse zminéného demonstracniho prikladu [3] a na zékladé kédovani data repre-
zentovat. Demonstra¢ni priklad pouziva kédovani Type-length-value (TLV), které pracuje s
bloky dat. Prvni soucasti, radarem poslaného paketu, je hlavicka obsahujici zakladni infor-
mace o prenosu, synchronizacni fetézec, paketu, dale pak checksum a taky pocet TLV bloku
obsazenych v daném paketu. Tyto bloky se pak déli na nékolik typti, podle toho jestli blok
prenasi data o mrac¢nu bodu, detekované osobé, nebo o prifazeni bodi k odpovidajicimu
shluku (osobé¢). Popsany paket vypada jako na obrizku 4.2.

e v v
Header -

TLV, TLV, TLV,

Obréazek 4.2: Rozdéleni paketu radaru [3]

Aby vsak k prenosu vubec doslo, je tfeba zahajit komunikaci mezi pocitacem a rada-
rem. Je tfeba nahrat konfiguraci radaru a poté prijimat bindrni data, kterd pak musi byt
déle zpracovana. K tomuto ti¢elu mé reseni vyuziva upravenou c¢ast skriptu dostupného v
ramci fakulty informacnich technologii VUT v Brné, jenz poskytuje data pro naslednou
syntaktickou analyzu.

Vysledkem syntaktické analyzy paketu odeslaného mmWave radarem jsou data pravé
jednoho méreni. Syntaktickd analyza je provadéna za pomoci modulu Struct, ktera dokaze
pracovat s bindrnimi daty a interpretovat je jako uréity datovy typ. V prvni fadé je vsak
treba najit zacatek prendseného paketu. Toto se da realizovat pomoci vyse zminéného syn-
chronizacniho fetézce, coz je v kontextu prenosu unikatni posloupnost znakt znacici zacatek
daného paketu. Jakmile je k dispozici pozice synchronizac¢niho fetézce (zacatku paketu), je
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mozné podle dokumentace [3] interpretovat jednotlivé byty. Pokud maji byt prvni ¢tyti byty
po synchroniza¢nim fetézci reprezentovany jako datovy typ ,,uint32“, muzeme tato data po-
moci vyse zminéného modulu interpretovat a zjistit v tomto pripadé verzi demonstrac¢niho
prikladu [3]. Stejnym zptsobem lze ziskat detekované body a objekty z jednotlivych bloka
TLV.
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4.2 Popis hardware a umisténi senzora v prostoru

Tato ¢ast je umisténa po Casti Shér dat z milimetrového radaru kvali navaznosti na zvoleny
demonstrac¢ni priklad pouzity pro sbér dat z milimetrového radaru. Je totiz tfeba radar
nastavit do urcité vysky, pod danym thlem atd. Pro realizaci sniméni byl pouzit milimet-
rovy radar IWR6843ISK od firmy Texas Instruments (TI) a webova kamera Logitech Pro
Stream Webcam C922 PRO.

Demonstracéni piiklad pro sledovani po¢tu osob v mistnosti [3] doporu¢uje umistit radar
do vysky 1,5 m az 2,5 m a kvuli kalibraci kamery a radaru je vhodné kameru umistit
do podobné vysky. Kamera by totiz na scénu méla nahlizet shora. Bylo tedy tfeba umistit
oba senzory na stativ a zkonstruovat prostredek umoznujici situovat kameru a radar vedle
sebe na pohyblivou hlavu stativu. Kvili maximalni vysce podstavce nebylo mozné umistit
stativ na zem, bylo tfeba najit alternativu. Tou je umisténi stativu na stil o standardni
vysce 75 cm a tim ziskani efektivni vysky asi 215 e¢m, coz je vyhovujici. Je tedy stale mozné
jednoduse umistit tuto konfiguraci na jiné misto pro sbér dat a zachovat perspektivu kvili
kalibraci senzoru (vice viz sekce 4.3).

Obrazek 4.3: Umisténi senzoru na stativu — verze 1

Béhem testovani vsak byla u vyse zminéného rozmisténi nalezena vada. Radar totiz
produkuje mracno bodt v roving, kterd je témér totozna s rovinou danou dvéma osami
soustavy souradnic kamery. Je tedy mozné zobrazit body z mmWave radaru do obrazu
kamery pouze jako usecku. Bylo tedy na zakladé tohoto zjisténi treba rozmisténi senzoru
zménit vyobrazenym zpusobem 4.4.
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Obrazek 4.4: Umisténi senzort na stativu — verze 2

Milimetrovy radar se v pozménéné konfiguraci 4.4 nachézi o 90 c¢m niz nez kamera
a svird vzhledem k podlozce kolmy thel. Toto rozvrzeni jiz umoznuje zobrazeni bod radaru
do obrazu kamery jako 2D objektu. Kamera totiz na rovinu danou mrac¢nem bodua shlizi
a dokéze tak projekci zobrazit body, které jsou v soustavé souradnic radaru v zakrytu.
Zaroven si toto rozmisténi zachovava vyhody predeslé konfigurace. Oba senzory se totiz
stale nachazeji na stejném stativu, a tak je mozné feseni premistit bez nutnosti kalibrace.
Parametry rozmisténi senzort pro druhou verzi, které nebyly zminény v tomto odstavci,
zustaly zachovany.

Nevyhodou druhé verze rozvrzeni je nastaveni demonstra¢niho prikladu pro pocitani
osob. To totiz s umisténim radaru do kolmé pozice vuci podlozce nepociti. Radar sice dokéze
detekovat i v této pozici objekty v zdkrytu, dochéazi zde vsak k produkci bodt odpovidajicich
neexistujicim objekttim. Tento fakt bude tfeba zohlednit pii méfeni vzdalenosti osoby od
senzoril, vice viz sekce 4.7.
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4.3 Transformace dat milimetrového radaru

Tato ¢ast pojednava o transformaci bodl z milimetrového radaru do soustavy soutadnic
kamery. Je tedy tieba ziskat transformaci, kterd dokaze na zdkladé vstupnich dat nebo in-
formaci o prostoru transformovat body z radaru do kamery. Lze ji ilustrovat obrazkem 2.11.
Tento problém Tesi jiz existujici prace [23, 20, 9] a podrobnéji je probran v ¢asti 2.8. N&-
sledujici ¢ast se tedy vénuje spise praktickému postupu kalibrace senzoru, nez vysvétlovani
metody samotné. Ta je totiz podobnd postupu pouzitému ve studii [9].

Nejprve byla pouzita kalibra¢ni metoda vyuzivand v pracich [23, 20], kterd transfor-
mac¢ni matici pro prevod bodu z radaru do soustavy souradnic kamery pocitd pomoci me-
tody nejmensich ¢tverci na zakladé soufadnic odpovidajicich bodu (kamera, radar). Tento
pristup se vsak ukéazal jako nevyhovujici, jelikoz nedochéazelo ke spravné projekci vzdalenych
bodi radaru do obrazové roviny kamery, a proto byla pouzita metoda popsand v praci [9],
kde je vyuzita pro rekonstrukeci 3D scény na zdkladé dat z mmWave radaru a kamery, vice
v casti 2.8.

Pro stanoveni dané transformace, je tfeba ziskat vnéjsi (umisténi senzort v prostoru)
a vnitini (charakteristiky kamery) parametry. Stanovit vnéjsi parametry je jednoduché, ty
vychézeji z rozvrzeni senzorii v prostoru, a tedy z informaci z ¢asti 4.2. Naopak vnitini pa-
rametry nelze jednoduchym zptusobem pozorovat. Na $tésti k tomuto tcelu existuje aplikace
od spolecnosti MathWorks pro kalibraci kamery, ktera na zakladé fotografii Sachovnice v
prostoru detekuje ohniskové vzdalenosti (f, a f,) a hlavni stfedovy bod (p, a p,) a tedy po-
trebné vnitrni parametry. Prikladem fotografie pouzité pro stanoveni vnitinich parametru
kamery je obrazek 4.5.

Obrazek 4.5: Fotografie sachovnice ta ticelem kalibrace kamery

Po ziskani vSech parametrt je mozné provést kalibraci. Je tfeba nalézt matici rotace R
a vektor translace ¢t kamery v prostoru pro definici pozice kamery v prostoru. K tomuto
ucelu lze vyuzit thel, ktery osa y kamery (osa vysky umisténi bodu) svird s odpovidajici
souradnou osou svétové soustavy souradnic. Tuto hodnotu je pak mozné pouzit za pomoci
patiicného vztahu k nalezeni matice rotace na zakladé thlu. Umisténi kamery v prostoru
je definovano v ¢asti 4.2. V pripadé rozmisténi senzoru nad sebou bude treba translace ve
sméru osy y (nahoru, nebo dolu).

V této fazi je jiz mozné sestavit matici P.,, kterd definuje vztah soustavy soutradnic
kamery a svétové soustavy souradnic. Jelikoz se vSak jednd o vyjadreni pozice kamery
v prostoru, je tfeba matici invertovat a tim ziskat matici P,. vyjadiujici pozici pocatku
soustavy souradnic svéta v systému souradnic kamery. Pred inverzi je tfeba matici P,
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slozenou z matice rotace R (o velikosti 3 x 3) a vektoru translace kamery t doplnit o
homogenni souradnice. Popisovany vztah mezi uvedenymi maticemi je uveden nize 4.1.

—1
(R t\ _
P = <0 1) = Fue (4.1)

Dalsim krokem je pak projekce bodt ze soustavy souradnic kamery do systému sourad-
nic obrazové roviny kamery. Toto je mozné provést diky zjisténym vnitinim parametriim
kamery. Jedna se o stfedovou projekci, ktera lze vyjadrit pomoci vztahtt 4.2 a 4.3.

X

U= fr x = +p, (4.2)
2y

v=f,x 24y, (4.3)
2

kde soutradnice u a v jsou souradnice bodu na obrazové roviné kamery. V praxi je pak
tedy mozné na zdkladé zadanych udaju jednoduse zkalibrovat senzory pri zméné jejich
rozmisténi v prostoru. Prikladem prubéhu projekce bodi na obrazovou plochu miize byt
obrazek 4.6. Body jsou barevné rozliseny, jelikoz jsou rozdéleny na shluky, které jsou pouzity
pro zjistovani vzdalenosti detekovanych osob, vice viz 4.7.

Data z kamery

Vysledek transformace bod( radaru

Projekce bodi
4 veee radaru

0
-20 -15 -10 -05 0.0 0.5 10 15 2.0

Data z mmWave radaru

Obréazek 4.6: Aplikace transformace dat z mmWave radaru a zobrazeni do obrazu kamery
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4.4 Zpracovani dat milimetrového radaru pro klasifikaci

Tato Cast se zabyva preprocessingem dat mmWave radaru pro pouziti pti klasifikaci pomoci
konvoluéni neuronové sité. V tuto chvili jsou data z milimetrového radaru transformovana
do soustavy souradnic obrazové roviny kamery, dalo by se vSak tvrdit, ze jsou to pouze
jednotlivé pixely, které dobfe nereprezentuji informace z mrac¢na bodt radaru. Rozlisitelnost
objekti pomoci milimetrového radaru je totiz nizsi nez rozliSeni kamery.

V dokumentaci pouzitého demonstracniho piikladu [3] 1ze nalézt rozlisitelnost objektu
vedle sebe, ktera ¢ini pro demonstracni priklad pro pocitani osob asi 1,4 stupné. Pouzité
rozliSeni kamery je 1280 pixelt. Uhel zorného pole kamery je 78 stupiitt a milimetrového
radaru 70 stupnt. To znamend, Ze maximalni pocet bodl vedle sebe je asi 1148 v piipadé
kamery a 50 bodt pro radar a bod radaru by tedy mél byt v horizontalni ose reprezentovan
asi 18pixely, aby byl zachovan vyznam dat z mmWave radaru. Je také vhodné do repre-
zentace bodu radaru zahrnout dalsi informace poskytované radarem jako je SNR hodnota
boda.

Je tedy treba najit zpisob, jak body co nejlépe reprezentovat pomoci obrazovych dat.
Je tfeba informaci o bodech z mmWave radaru rozsitit do okoli. Tato préce problém Sireni
fesi pomoci aplikace 2D Gaussovského rozlozeni na kazdy z bodu radaru. Toto normélni
rozlozeni je vynasobeno hodnotou SNR, a tim se tato informace o bodech neztraci. Pti tom
jsou hodnoty SNR namapovany na hodnoty, kterych muze nabyvat ¢ernobily obrazek a da
se tedy jednoduse zobrazit. Nejvyssi hodnota SNR mracna bodti je namapované na nejvyssi
moznou hodnotu pixelu.

Velikost filtru vychazi z ¢asti z avahy vyse a z ¢asti z experimentalniho stanoveni pa-
rametrd. Jako vyhovujici parametry, pro 1D rozdéleni definujici 2D rozdéleni, se ukazaly
parametry dva. Jeden pro rozdéleni ve sméru horizontdlnim a druhy pro rozdéleni ve sméru
vertikalnim. S tim, ze rozdéleni ve sméru vertikdlnim, mé mensi velikost, nez ve sméru
horizontalnim. Je to kviili provedené transformaci bodi radaru. Ty jsou totiz promitany ve
smeéru vertikalnim s mensimi rozestupy a pri pouziti stejnych hodnot pro obé 1D rozlozeni
dochéazelo ke $patnym vysledkum. Po aplikaci jednotlivych jader (filtrii) na body z radaru,
je jesté celd bitmapa zpracovana pomoci vyhlazovaciho algoritmu (Gaussuv filtr).

Body vyobrazené v obrazku 4.7 jsou pak reprezentovany jako je tomu na obrazku 4.8.
Na obrazku 4.8 je také mozné pozorovat vliv hodnoty SNR na reprezentaci bodu. Nékteré
jsou totiz reprezentovany sedou barvou (nizkd hodnota SNR) a nékteré ¢ernou (vysoka

hodnota SNR).
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Obrazek 4.7: Mrac¢no bodu radaru zobrazeno v obraze

<™

Obrazek 4.8: Reprezentace mracna bodi radaru pomoci bitmapy
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4.5 Navrh konvoluéni neuronové sité

Néavrh konvolucni sité vyplyva z architektury VGGNet pouzité pro ukazku v sekci 2.7.
Vyhodnocuje jednotlivé ¢asti dat za icelem detekce osob a predchazi ji segmentace pomoci
metody okénka. Oproti architektute VGGNet konvoluéni neuronova sit pracuje se ¢tyfmi
vrstvami dat misto tfi, pridava se k ni totiz vrstva vytvorena za pomoci milimetrového
radaru. Navrzena konvolu¢ni neuronova sif je implementovana pomoci Python modulu —
PyTorch a jeji schéma se nachézi na obrazku 4.9.

2x2 2x2
max pool max pool 2x2
max pool 2x2
4 @@ =Y
112 x 112 x 4 3x3 CONV + Relu 3 x 3 CONV + Relu 3% 3 CONV + Relu 3 x 3 CONV + Relu
112 %112 x 64 56 x 56 x 128 28 x 28 x 256 28 x 28 x 256
[ ] L ] —
FC 25088 na 4096 FC 4096 na 1000 FC 1000 na?2

Obrazek 4.9: Architektura pouzité konvolu¢ni neuronové sité

Architektura navrzené sité vychéazi z dat o rozmeérech 112 x 112 pixelti misto vstupni
velikosti obrazki VGGNet (224 x 224 pixeli). Sklada se z konvoluénich vrstev o velikosti
3 x 3, s padding 1 a stride 1. Déale pak jsou pouzity aktiva¢ni vrstvy typu ReLu a max
pooling vrstvy o velikosti 2 x 2. Jako klasifika¢ni vrstvy jsou pouzity tii plné propojené
vrstvy, jejichz vysledkem jsou dvé tridy znacici, zda jsou vstupni data osoba, nebo nikoliv.

Po provedeni klasifikace za pomoci plné propojenych vrstev je tfeba provést rozhodnuti,
do které ze zkoumanych tiid obrazek nélezi. Je mozné pouze zvolit tFidu s nejvyssim skore, to
by vsak s velkou pravdépodobnosti vedlo k velkému mnozstvi chyb typu II (false positives).
Je tedy vhodné nastavit pro rozpoznavané tiidy urcity rozhodovaci prah, ktery musi byt
prekrocen, aby byla vstupni data zarazena do dané ttidy.

Jelikoz byla CNN trénovana na malém datasetu, bylo tfeba zabranit preuceni, vice
viz 4.6. K tomuto icelu je mozné vyuzit rizné metody. V navrzené architektufe to jsou
dropout [16] vrstvy u plné propojenych vrstev a batch normalization [21] vrsty u konvoluc-
nich vrstev.
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4.6 Trénovani konvoluc¢ni neuronové sité

Tato ¢ast popisuje proces trénovani konvoluéni neuronové sité. Pro tuto fazi bylo nutno
shroméazdit data, neexistuje totiz dataset, ktery by zahrnoval jak data z kamery, tak z
milimetrového radaru. Sbér dat tedy probihal za pomoci dobrovolniki z fad rodiny a pratel.

Dataset byl rozsiten pomoci riiznych transformaci vstupnich dat. Byly pouzity néasledu-
jici metody: otaceni o nahodny hel, ofezavani a horizontalni prevraceni. U neuronovych siti,
zvlasté pak u téch, které jsou trénovany na malém datasetu (jako je tato), muze dochdzet
k preuceni. Pfreucena neuronova sit spravné funguje pouze v pripadech, kdy jsou vstupni
data velmi podobné trénovacim, schézi ji schopnost generalizace. Moznosti jak preuceni
zabrénit je mnoho, v ptipadé této prace byly vyuzity metody Batch Normalization [21]
a Dropout [16]. Prvni zminénd metoda zlepsuje ucici schopnost neuronové sité a snizuje
duraz kladeny na inicializaci vah. Podle studie [21], kde byla navrzena, také pomaha s ge-
neralizaci. Dropout je metoda, kterd pri kazdém prichodu s urcitou pravdépodobnosti zrusi
spojeni mezi nékterymi neurony sité, a tim zajisti, ze jednotlivé vrstvy na sobé nejsou prilis
zavislé a poméaha tak s generalizaci.

Bylo také treba jednotlivé trénovaci vzorky izolovat od okoli. K tomuto ucelu byl vy-
tvoren skript, ktery uzivateli davd moznost z nashromazdénych dat vybrat jednotlivé sekce,
které jsou pak urceny pravé k tréninku CNN. Bylo tfeba nashromazdit vzorky jak osob,
tak prostredi — pozitivni a negativni.

Samotné trénovani je uskutecénéno za pomoci ztratové funkei, kterd hodnoti vysledky na
zékladé kiizové entropie. Hodnoceni probihd za pomoci vztahu 4.4, kde p(z) jsou spravné
tfidy pro jednotlivé vzorky a ¢(z) jsou predpovézené tiidy pomoci CNN. Vysledkem kii-
zové entropie dokonalé neuronové sité, ktera by predpovédéla vsechny rozpoznavané vzorky
spravné, by byla nula, ¢im se od sebe distribuce naopak vice 1isi, tim ztratova funkce nabyva
vétsi hodnoty.

H(p, q) =—> p(z)log(q(z)) (4.4)
Va

K aplikaci vypoc¢tené hodnoty ztratové funkce je pak vyuzit optimalizator implemen-
tujici stochaistické klesani podle gradientu. Jediny rozdil mezi algoritmem klesani podle
gradientu (GD) (vice informaci v ¢asti 2.7) a stochaistického klesani podle gradientu (SGD)
je pak zpusob vybéru vzorka v jednotlivych iteracich. U GD jsou pro kazdou tupravu vah
CNN pouzity vSechny trénovaci vzorky, u SGD je to jen ¢éast (ddvka). V mém piipadé
nejlépe funguje davka o velikosti 10, ta je z hlediska vyuzité paméti dostateéné mala a z
hlediska generalizace naopak dostatecné velka. Mensi velikost davky také neni vhodné po-
uzit kvili pouzité metodé Batch Noramlization [21], kterd vyzaduje pro spravné fungovani
minimélné uvedenou velikost 10 vzorkt. Vzorky trénovacich davek jsou s kazdou iteraci
nahodné ménény.

Jelikoz je dataset, ktery pro trénink pouzivim, maly, obavam se, Ze neuronova sit nebude
schopna dobfe generalizovat. Tato domnénka je provérena v ¢asti Testovani systému.

36



4.7 Stanoveni vzdalenosti detekované osoby

Poté, co je obraz konvoluéni neuronovou siti zpracovan, je mozné o objektech zjistit dalsi
informace za pomoci dat milimetrového radaru, jako treba vzdalenost detekované osoby.
Tento tdaj je pak mozné pritadit detekovanému objektu, v pripadé této prace napi. osobé.

Je tedy nutné v oblasti, kde byla osoba detekovana vyhledat ptislusny shluk z mracna
bodu milimetrového radaru a diky nému zjistit vzdalenost detekované osoby. Tento krok
je zapotfebi, protoze se v daném regionu mohou vyskytovat body, které osobé nepatii.
Muze to byt odraz od reflexivniho povrchu, jind osoba, zvife apod. Z toho divodu mé
feSeni vyuziva shlukovaci algoritmus za ucelem rozdéleni bodu milimetrového radaru do
skupin, které s vysokou pravdépodobnosti patri stejnému objektu. Prikladem rozdéleni
mracna bodl na jednotlivé shluky je obrazek 4.10, kde jsou shluky rozliseny barvou bodi.
Po vyhodnoceni vstupnich dat a nalezu oblasti, ve které byla detekovana osoba dochézi k
vybéru shluku, ktery je v daném segmentu zastoupen nejvice, a dale pouzit pro vypocet
vzdélenosti detekované osoby.

Obrazek 4.10: Vstupni obrazek z kamery obohaceny o body radaru rozdélenych do shluku

Vybrany shluk obsahuje kromé souradnic v obrazové roviné i souradnice v svétové sou-
stavé souradnic, ze kterych je mozné vyjadrit vzdalenost nalezeného objektu od mmWave
radaru. Zpracovavany shluk boda vSak miize obsahovat body, které k osobé nepatri, a proto
je vzdalenost objektu stanovena pomoci N k senzoru nejblizsich boda vybraného shluku. V
¢asti testovani se toto TeSeni ukazalo jako nejpresnéjsi vice viz sekce 4.8.

Pro zjisténi vzdalenosti by bylo mozné vyuzit informace v ramci konvolu¢ni neuronové
sité. Nebylo by pak treba odpovidajici ¢ast mrac¢na bodt milimetrového radaru vyhledavat
vyse popsanou metodou. Misto toho by byly potiebné body milimetrového radaru zndmé
a vypocet vzdalenosti by tak byl trivialni.

Vysledkem detekce a nasledného stanoveni vzdalenosti osoby je pak obrazek obohaceny
o ramecek znacici region, kde se vyskytuje osoba, kruh znacici, kde byla na osobé mérena
vzdalenost a vzdalenost tohoto ¢lovéka v centimetrech. Piikladem mize byt obrazek 4.11.
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Obréazek 4.11: Vstupni obrazek z kamery obohaceny o rdmecek znacici pritomnost osoby
a jeji vzdalenost
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4.8 Testovani systému

Uéelem provedeného testovani bylo provéfeni jednotlivych vlastnosti realizovaného systému.
Téchto parametra je vSsak mnoho, proto je tfeba ovérit ty nejdilezitéjsi:

e zda systém detekuje osoby,
e jestli systém pracuje ve zhorSenych svételnych podminkéach,

e presnost méreni vzdalenosti detekované osoby.

Pro pochopeni vysledktl testa je tieba znat vystup systému. Tim jsou jednotlivé obrazky
nize, zeleny ramecek vzdy oznacuje ¢ast obrazku, ve které se nachézi osoba a v levém hornim
rohu je umisténa vzdalenost detekovaného ¢lovéka. Zeleny kruh pak vyobrazuje misto, kde
byla na osobé mérena vzdalenost.

Pro testovani detekce osoby byla pouzita vstupni data, kterd byla pro systém nezndama.
To znamend data porizend v nezndmém prostiedi s nezndmymi osoby. Prikladem vysledku
zpracovani téchto dat jsou obrazky 4.12 a 4.13. Dalsi vysledky testovani jsou obsazeny v
nasledujici priloze této prace A.1.

Aby bylo mozné vysledek této ¢asti testovani ohodnotit, je tfeba stanovit kritéria, kterd
budou déle pouzita pro vyjadreni ispésnosti. Témi jsou:

e detekce osoby

e a spravnost umisténi detekéniho ramecku.

Detekci osoby se pak rozumi umisténi ramecku do oblasti obrazku, kde se skute¢né nachazi
osoba. Spravnost umisténi ramecku je dana podilem plochy osoby nachézejici se v detekénim
ramecku. Pokud se nachazi v ramecku vétsina plochy osoby, je umisténi ramecku spravné.
Je tedy mozné aby byla detekce tispésnd, i kdyz se vevniti rdmeckem ohranicené oblasti
nenachazi nékterd z koncetin, ¢ast hlavy apod. Zaroven je vsak pro to aby bylo umisténi
ramecku povazovano za uspésné tireba, aby ramecek nepokryval prilis velky region, a byla
to tedy pouze oblast, ktera je potreba pro zahrnuti celé detekované osoby.

Obrazek 4.12: Priklad vystupu systému
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Obrazek 4.13: Priklad vystupu systému

Dalsi testovanou vlastnosti, kterd byla tieba ovéfit, bylo fungovani ve zhorsenych svétel-
nych podminkach. V téchto situacich by méla CNN spoléhat hlavné na data z milimetrového
radaru a podporit tak rozpoznavani v situaci, kdy kamera zaostava. Kvili tomu jsou na
nésledujicich obréazcich vyobrazeny i body z milimetrového radaru, obrazova data z kamery
totiz nemaji velkou vypovidaci hodnotu. Jedna se o obrazky 4.14 a 4.16. Pro srovnani jsou
zde poskytnuty i odpovidajici obrazky v dobrych svételnych podminkéach 4.15 a 4.17. Zde
je kritérium uspéchu pouze, zda byla osoba detekovana ve spravné ¢asti vstupnich dat.

126.09 cm

Obréazek 4.15: Vysledek pro odpovidajici test. vstup 1 v dobrych svételnych podminkach
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Obrazek 4.16: Vysledek pro testovaci vstup 2 ve Spatnych svételnych podminkach

Obrazek 4.17: Vysledek pro odpovidajici test. vstup 2 v dobrych svételnych podminkach

Poslednim bodem testovani byla presnost detekce vzdéalenosti objektu od senzori. Ta je
zjistovana zptisobem popsanym v ¢asti 4.7 a urcuje vzdalenost detekované osoby. Pokud se
v oblasti uré¢ené rameckem vyskytuje vice osob, je zjiSténa vzdalenost clovéka, ke kterému
nalezi nejvice bodti z mracna bodi radaru. Je to kvili umisténi milimetrového radaru, kdy
dochézi ve vyssi mire k detekci bodu, které nutné nemusi patrit k zadné osobé. Neni tedy
vhodné v pripadé nalezu vétsitho poctu shlukii v detekované oblasti uvadét vzdalenosti pro
kazdy z nich. Je totiz mozné, Ze nékteré shluky nepatii k zadné osobé a neméla by tedy u
nich byt urcena vzdalenost, vice viz 4.7.

Zpusobem testovani presnosti méreni vzdalenosti pak bylo porovnani systémem stano-
venych vzdalenosti s referenénim mérenim vzdalenosti osoby od senzori méridlem. Jelikoz
nebylo mozné referenéni hodnoty ziskat s presnosti, se kterou jsou poskytovany systémem,
jsou vysledky uvedeny s pfesnosti na centimetry.

Vysledky testovani

Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4.18. Pro kazdou z ovéfovanych vlastnosti sys-
tému bylo pouzito 20 testovacich vstupt. Nékteré z pouzitych testovacich vstupi a jim
nalezicich vysledkt jsou ¢tendri k nahlédnuti dostupné v priloze A této prace.
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Testovani detekce osob Hodnoty
Uspé&énost detekce osob 100%
Jsp&%nost umisténi detekénih
U‘spesv o steni detekcniho 75%
ramecku
Testovani detekce osob ve zhorsenych
A . Hodnoty

podminkach viditelnosti
Uspésnost detekce osob ve -
zhorsenych svételnych podminkach °
Testovani presnosti méreni

; . Hodnoty
vzdalenosti osoby od senzoru
Maximalni zaporna chyba méreni

: ‘ ptnacya éreni s
vzdalenosti systému
Maximalni kladna chyba méreni

i ; g 10 cm
vzdalenosti systému
Smeérodatna odchylka méfeni 9cm

Obrazek 4.18: Vysledky testovani
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4.9 Zhodnoceni vysledného reseni systému pro detekci osob

Navrzeny a dale realizovany systém je schopen detekce osob a stanoveni jejich vzdalenosti
v prostoru. Jelikoz vSak pro fzi a klasifikaci vyuziva konvoluéni neuronovou sit, trpi nedo-
statkem trénovacich dat. Pokud by byl pouzity dataset rozsiten, spolehlivost a schopnost
generalizace tohoto TeSeni by vzrostla. V pripadé, ze by déle byla trénovaci data obohacena
o jiné typy objektu (cyklisty, automobily atd.), bylo by mozné podobny systém vyuzit k
jejich rozpoznavani, a tim napr. pomédhat v riznych dopravnich situacich, kde kamera v
nepriznivych podminkach prestava fungovat.

Kromé nedostatku trénovacich dat je mozné u navrzeného reseni pozorovat dalsi problém
a tim je rychlost detekce. Ta je totiz omezena pouzitou metodou hledani oblasti zajmu —
metodou okénka. Pokud by tedy mél byt realizovany systém vylepsen, bylo by vhodné misto
této metody pouzit napr. algoritmus selective search, nebo se inspirovat jednoprichodovymi
klasifika¢nimi metodami a tim cely proces detekce prenechat konvolu¢ni neuronové siti.

V této praci nebyla zminéna moznost vyuziti 3D milimetrového radaru, ktery dokaze
detekovat i vysku bodu v prostoru a je ho tedy mozné vyuzit podobné jako 2D milimetrovy
radar, s tim rozdilem, Ze jej lze umistit na stejné misto jako kameru. Vysledkem transfor-
mace mracna bodu radaru do soustavy souradnic kamery, v piipadé umisténi na identické
misto, jiz totiz neni usecka, jako tomu bylo pri nespravném rozmisténi senzoru, které je
popsano v ¢asti 4.2, je to 2D mnozina bodu. Ta pak lze jednoduse zkalibrovat s kamerou
a jesté snadnéjsim tkolem je projekce téchto bodu do obrazové roviny kamery.

Proc tedy tri-dimenziondlni milimetrovy radar nepouZit?

Ze dvou divodu: 3D milimetrové radary jsou drazsi a pokud je pro urc¢ity piipad uziti
2D milimetrového radaru dostacujici, neni tfeba 3D variantu radaru pouzit. Pokud je tedy
tfeba produkovat vyrobek ve velkych sériich a je 2D mmWave radar dostacujici, je mozné
pri pouziti 2D radaru usetrit. Existuji také dalsi senzory, které pracuji pouze s 2D daty.
Podobny zptsob fuze, jako je realizovan v této praci, lze tedy pouzit pro vice typu senzort,
napr. pro fazi kamery a 2D lidaru.

Vy$e zminéné vSak neznamend, ze by 3D milimetrovy radar nemél byt pro icely fuze s
kamerou a nasledné rozpoznavani vyuzivan. Naopak, v situacich, kdy neni mozné umistit
senzory na ruzna mista, nebo neni mozné v daném prostoru pouzit kolmo k podlozce umis-
tény radar, je nutné vyuzit 3D radar. Cena této varianty milimetrového radaru také klesa
a méla by tedy byt dale vice vyuzivana. Vhodnym pokracovanim této prace by bylo porov-
nani systémi vyuzivajici 2D a 3D radar. Co se tyc¢e rozpoznavani objektti, 3D milimetrovy
radar ma oproti 2D varianté vyhodu v tom, ze je diky produkovanym tri-dimenzionalnim
dattiim mozné body do prostoru kamery umistit s mnohem vyssi presnosti, ne pouze jakysi
prufez objekty. Tento fakt by mohl pomoci schopnosti systému rozpoznéavat rtizné objekty
ve Spatnych podminkéch viditelnosti.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat vlastnosti systému vyuzivajiciho fize informaci z mili-
metrového (mmWave) radaru a kamery k rozpoznavani objektt na vhodném piikladu za
pouziti konvoluéni neuronové sité.

Tento zamér byl splnén a systém dokaze detekovat osoby za pomoci dat z obou senzort
a prifadit jim vzdalenost zjisténou na zdkladé dat z mra¢na bodi mmWave radaru. Vybra-
nym prikladem pro ovéreni tedy byla detekce osob v prostoru a néasledné ziskani informace
o vzdalenosti ¢lovéka od senzoru.

Pro navrh realizovaného systému bylo tfeba prostudovat dostupnou literaturu tykajici
se predevsim flaze senzorickych dat a konvolu¢nich neuronovych siti. Pro demonstraci fze
kamery a mmWave radaru byl zvolen vhodny ptiklad k ovéreni vlastnosti a navrzen mozny
postup za pomoci konvoluéni neuronové sité. Tento navrh bylo tfeba vhodnym zplisobem
implementovat, byly proto prozkoumany dostupné moduly a knihovny, které mohou byt
vyuzity pro realizaci jednotlivych ¢asti systému. Funkcénost navrzeného systému pak byla
ovérena na testovacich datech, které provérily jednotlivé aspekty reseni.

Price mé naucila mnohé. Bylo tfeba provést syntaktickou analyzu dat z mmWave ra-
daru, coz je nizkoturoviovy tkol. Na druhou stranu jsem musel navrhnout, implementovat
a trénovat konvolu¢ni neuronovou sit. V této préci se tedy bylo tfeba vyporadat s nejriz-
néjsimi problémy, které jsem musel pochopit, prostudovat a vyresit.

Moznym pokracovanim této préace je vyuziti t¥i-dimenzionalni varianty mmWave radaru
pro srovnani fize navrzené v této praci a flize vyuzivajici pravé 3D radar. Vhodnym pokra-
c¢ovanim by pak také bylo rozsiteni datasetu pro trénovani konvoluéni neuronové sité a s tim
souvisejici moznosti detekce dalsich objektt. Zajimavym pripadem by bylo treba sledovani
dopravni situace — detekce automobilti, chodct, cyklistt apod.
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Priloha A

Vysledky testovacich vstupt

A.1 Priklady vysledki testovacich vstupt detekce
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A.2 Priklady vysledka test. vstupti ve zhorsenych svétel.
podminkach

201.86 cm
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Priloha B

Priklady trénovacich vstupi
konvolu¢ni neuronové sitée

B.1 Priklady trénovacich vstupi osob
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B.2 Priklady trénovacich vstupt prostredi
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