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Abstrakt

V této praci jsou predstaveny principy neuronovych siti se zamérenim na autonomni vozidla.
Na téchto informacich je vytvoren navrh implementace systému, ktery umoznuje ridit auto-
mobil bez fidice. Ten stavi na zdkladé nastroji, které umoznuji snadnou tvorbu a testovani
autonomnich vozidel. Jde o CARLA simulator a Leaderboard.

Névrh rozdéluje jizdni trasy vozidel do tii rozdilnych situaci. Kazda situace vyzaduje
vyuziti jinych senzorti, proto je vytvoren specificky autonomni agent, ktery je schopen
situaci rozpoznat a prepnout mezi riznymi navrhy neuronovych siti. Kazda takova sit je
specifickd svymi vstupy a je ucena na konkrétni situaci.

Jsou vytvoreny programy, které jsou schopny jednoduse za pomoci CARLA Leaderbo-
ard posbirat datovou sadu. Poté je predstaven zpusob, jak 1ze posbirana data rozdélit do
kategorii tak, aby byla kazda kategorie mozna pouzit na uceni jeji neuronové sité.

Abstract

In this work, the principles of neural networks are introduced with a focus on autonomous
vehicles. Based on this information, a proposal for the implementation of a system is created,
which allows to drive a car without a driver. It builds on tools that allow easy creation and
testing of autonomous vehicles. It is CARLA simulator and ranking.

The proposal divides vehicle routes into three different situations. Each situation requi-
res the use of different sensors, so a specific autonomous agent is created that is able to
recognize the situation and switch between different neural network designs. Each such
network is specific in its inputs and is taught in a specific situation.

Programs are created that are able to easily collect a data set using the CARLA Leader-
board. Then, a way is introduced to how the collected data can be divided into categories
so that each category can be used to learn its neural network.
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Kapitola 1

Uvod

Autonomni Fizeni v automobilovém pramyslu je pravé nastupujici trend. I presto, ze koncept
neuronovych siti je zndmy mnoho let, teprve nékdejsi pokrok v oblasti senzoriky a predevsim
v oblasti vypocetniho vykonu pocitaca dovolil jejich vyuziti v tak komplexnich problémech,
jako je Tizeni automobild. Vyuziti neuronovych siti je ten nejlepsi zpisob, ktery je k dispo-
zici. Umoznuji naucit pocitace osazené v automobilech feSeni veskerych dopravnich situaci,
které mohou nastat.

Diavodem rozvoje autonomniho fizeni neni jen prirozena lidska lenost, i kdyz ta hraje
jisté néjakou roli. Hlavnim d@vodem je bezpec¢nost. Dle policie Ceské republiky v roce 2020
zemielo na deskych silnicich 450 osob [27]. Z toho u 417 osob (tedy 90,7 %) je uvadén
jako vinik Fidi¢ motorového vozidla. Clovék se jako kazdy zivy tvor dopousti chyb, z toho
diavodu vyuzivame modernich technologii tam, kde lidské schopnosti jiz nestaci. Palubni
pocitac¢ dokaze predpovédét kolizi a zareagovat mnohem rychleji a efektivnéji nez kterykoli
élovek.

Duvodu ke studiu tématu je nékolik. Pfedevsim se jednd o téma s velkym potencidlem
a je zcela jisté, ze v nasledujicich letech propukne velky vyvoj autonomnich systému. Téma
nebude rozebirané pouze odborniky, ale bude diskutovano i laickou verejnosti. Aktualni stav
m& mnoho vyhod a v podstaté jsou vSechny dvere oteviené. Neexistuje myslenka, kterd by
byla Spatna. Osobné bych se v budoucnu rad vénoval vyzkumu autonomnich zafizeni, které
maji Siroké vyuziti od automobilového prumyslu na Zemi, pfes vesmirné satelity, az po
rovery na Marsu. Vybér tématu souvisi s mou snahou zjistit si nezbytné informace, na
kterych mohu v dalsich letech svého studia a profesni kariéry staveét.

Autonomni fizeni se aktudlné nachazi ve svych pocatcich. Pro klasifikaci vozidel z hle-
diska automatizace je vyuzivan standard J3016 od SAE International (Spolecnost auto-
mobilovych inzenyri) [24]. Ten rozdéluje automobily do Sesti drovni. Historicky je idili
pouze lidé. Nebyla v nich zadné chytra elektronika, kterd by napomaéahala fizeni. Tento stav
vyjadiuje droven 0. Teprve par let jsou vyuzivani jizdni asistenti. Ti ¢astecné zasahuji do
Fizeni, ale hlavni Glohu mé stale fidi¢. Jednd se o systémy prvni trovné. Je to napriklad
adaptivni tempomat nebo adaptivni udrzovani v jizdnim pruhu. Bézni jsou také parkovaci
asistenti nebo asistent, ktery hlidd mrtvé thly ve zpétnych zrcatkach. Rozsifuji se vozidla
tiet! drovné, které ¥di z vétsi ¢asti poéita¢. Clovék je v téchto vozidlech ovsem nepostra-
datelny, jeho tlohou je dohlizet na spravnou funkénost systému a pripadné prevzit fizeni.
Ctvrta troven vozidel umoziiuje samostatné ¥izeni bez lidského faktoru za urcitych podmi-
nek. Témi mohou byt misto operovani automobilu nebo rychlost. PIné autonomnimi vozidla
darovné pét existuji pouze v ramci testovaciho provozu.



Veskera inteligence a rozhodovani je postaveno na neuronovych sitich, ty jsou specifikované
v kapitole 2. V ni jsou neuronové sité zasazeny do kontextu umélé inteligence. Soucasti
kapitoly jsou zakladni informace o senzorech vyuzivanych pro autonomni vozidla. Jsou
brany jako vstup neuronovych siti, ktery zpracovavaji. Déale je popsan princip a rozebrana
matematika na pozadi, ktera souvisi s jejich funkci. Také jsou k nalezeni podrobné informace
o systému, jak je mozné neuronovou sit ucit. Pro zpracovani obrazku jsou predstaveny
konvoluéni neuronové sité.

Po vysvétleni funkce neuronovych siti se v kapitole 3 predstavi zptisoby, jak jednoduse
navrhovat systémy pro autonomni fizeni. Misto zdlouhavé stavby automobiltt budou po-
psany simulatory. Soucasti této kapitoly je popis zebricku od spoleénosti CARLA, ktery
slouzi jako metrika porovnavani kvality mezi implementacemi systémi pro vozidla. Je zde
vysvétleno, co se vyhodnocuje, kde se to vyhodnocuje a jak je popsana kvalita vystupu.
Predstaveny jsou veskeré prostredky vhodné pro tvorbu vlastniho feseni.

V kapitole 4 je mozné se docist, jakym zpusobem bylo navrhnuto feseni pro autonomni
fizeni v CARLA simulatoru. Soucasné s popisem architektury je zde vysvétlena i samotna
implementace. Celkové FeSeni se sklada z porizeni a pripravy datové sady, vytvoreni neuro-
novych siti a programii pro trénink a validaci. Také popisuje sestaveni programu, ktery ridi
automobil. V kapitole 5 je vysvétlen vystup z testovani automobilu.



Kapitola 2

Neuronové sité a senzory
autonomnich vozidel

Neuronové sité (Neural networks) nebo také umélé neuronové sité (Artificial neural ne-
tworks) jsou nedilnou soucésti umélé inteligence a strojového uceni. I presto, ze se muze
zdat, ze se jednd o vyndlez z poslednich let, jejich pocatky sahaji jiz do roku 1943, kdy
Warren S. McCulloch a Walter Pitts zvefejnili svoji studii [20], kterd zkoumala funkce
lidského mozku a jak vytvari slozité vzory pomoci propojenych mozkovych bunék neboli
neurond. Na této praci v prubéhu let stavélo mnoho dalsich vyzkumt. Neuronové sité se
postupné utvarely a vylepsovaly.

Za poslednich deset let se neuronové sité objevuji témér vsude. Jejich vyuziti je prakticky
neomezené z duvodu, ze si berou inspiraci z chovani lidského mozku. Tak jako mozek,
jsou schopny rozpoznani a klasifikace objektti svého okoli. Vyuzivaji se jako vyhledavaci
algoritmy, rozpoznavace fe¢i a obrazi a samoziejmé v autonomnich vozidlech pro Fizeni.

Popis siti skvéle rozsituje elektronickd kniha od Michaela Nielsena ,,Neural Networks
and Deep Learning®“ (Neuronové sité a hluboké uceni) [21].

2.1 Uméla inteligence, strojové uceni a souvislost s neurono-
vymi sitémi

Pojmy, které se v kontextu neuronovych siti ¢asto vyskytuji a je nutné jim porozumét. Ve
zjednodusené formé se jedna o vzajemné podmnoziny, které vystihuje obrazek 2.1. Uméla in-
teligence obsahuje jako jednu ze svych podéasti strojové uceni, ta vyuziva hlavné neuronové
sité, pokud se vyuziva v siti vice neuronovych vrstev [2.3], jedna se o hluboké uceni.

Sl Strojové Hluboké AN
inteligence uceni | uceni )
Artificial intelligence Machine leaming -"‘\ Deep learning / /

(Al (ML) (DL)

Obrazek 2.1: Souvislosti umélé inteligence, strojového uceni a hlubokého uceni.



Uméla inteligence (Artificial intelligence - AI)

Pod umélou inteligenci [28] je mozné si predstavit veskeré schopnosti stroje napodobovat
lidské chovani. Umélou inteligenci jde dale délit. Zakladni rozdéleni je na slabou a silnou
umeélou inteligenci.
Mezi slabou umélou inteligenci patii schopnosti stroje napodobit jednu konkrétni dlohu,
miize se jednat naptiklad o hrani Sachové hry, interpretace emoci a hlasovi asistenti.
Druhou skupinou jsou silné umélé inteligence, ty se momentalné nevyskytuji, jejich
schopnosti je plné napodobit ¢i dokonce predcit ¢lovéka v jakékoli mozné situaci.

Strojové uceni (Machine learning - ML)

Zakladni vlastnosti clovéka je schopnost se ucit novym vécem. Aby byly stroje schopné
lidem konkurovat, i ony potfebuji zptsoby, jak se ucit a prizpusobovat. Této oblasti umélé
inteligence se vénuje pravé strojové uceni [11].

Nejedna se o nic jiného nez algoritmy, které se mohou v pribéhu modifikovat. Pfesnost
vysledného algoritmu zavisi na jeho uceni. Rozeznava se nékolik zpusobi, jak je mozné
algoritmy ucit. Uceni probiha na specidlnich datovych sadéch, které obsahuji vytah z dat,
se kterymi bude algoritmus pracovat. Ty mohou dosahovat mnoho podob dle typu uceni.

Uceni s ucitelem (Supervised learning)

Algoritmy vyuzivajici tuto techniku uceni jsou uceny na datovych sadach, které jsou predem
néjakym zpusobem oznaceny nebo rozdéleny dle ocekdvaného vystupu. Algoritmus zna
vystup a je schopen se naucit parametry vstupu, které vedou ke spravnému reseni. Vyuzitim
této metody uceni je klasifikace objektt do dvou (binarni) nebo vice tfid (vice-t¥idni). Dalsi
vyuziti je regrese, tedy odhad ndhodné veli¢iny na zakladé vstupu.

Uceni bez ucitele (Unsupervised learning)

Nejvétsi mnozstvi algoritmi vyuziva pravé uceni bez ucitele. Uceni zde probiha na datovych
sadach, které nejsou nijak oznaceny ani klasifikovany. Datové sady jsou tak podmnozina dat
redlného systému, ve kterém bude algoritmus pracovat. Algoritmy v této kategorii hledaji
podobnost a vzory mezi daty. Jsou vhodné pro shlukovani, kdy algoritmy rozdéli datové sady
na zakladé jejich podobnosti. Jsou schopny mezi daty detekovat anomaélii, nebo informace
mezi daty, které se casto vyskytuji pospolu.

Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning)

Vyuziva dvou moduli. Prvnim je agent neboli systém, ktery zac¢ne vydavat akce. Tyto akce
se projevi v prostredi, ve kterém se nachazi. Jedna se vzdy o kladnou nebo zadpornou odezvu,
ta se projevi pomoci odmén, nebo tresti. Agent se po celou dobu uceni snazi ziskat odmeény
a vyhnout se trestim. Postupnou iteraci se agent stava chytiejsim a uci se novym vécem.
Bude taky védét jaké akce ma vydavat tak, aby ziskal co nejvétsi odménu. Mimo autonomni
vozidla se tento typ uceni vyuzije i v robotice nebo videohrach.

Hluboké uceni (Deep learning - DL)

Hluboké uceni [33] je podmnozinou strojového uceni, které vyuziva stejnych metod. Jedingm
rozdilem je mnozstvi zpracovavanych dat. Algoritmy pro hluboké uceni pracuji s extrém-



nim mnozstvim dat, které potfebuji co nejefektivnéji zpracovat a dosahnout pozadovaného
vysledku. K tomu se ukazaly jako uzite¢né neuronové sité, které obsahuji velké mnozstvi
neuronovych vrstev. Vice o vrstvach v kapitole 2.3. Vhodnym prikladem vyuziti hlubokého
uceni jsou pravé autonomni vozidla.

2.2 Vstupy neuronovych siti aneb senzory vozidel

Dalsi analogii s mozkem jde sledovat v celkové funkci. Mozek prebird informace ze svého
okoli pomoci smyslia. U rizeni to je predevsim zrak a sluch. K tomu potfebuje organy, které
mu dodaji informace. Neuronové sité pracuji na stejném principu. Pouze nahradily lidské
organy za elektronické senzory [3]. Téch existuje mnoho typi, pri¢emz kazdy ma odlisné
vlastnosti. Ty ovliviiuje i kvalita a cena zvoleného typu. Nelze o¢ekavat, ze automobil dokaze
dosahnout vybornych vysledku s nekvalitnimi ¢idly.

Vyuziti jednoho senzoru na automobilech vétsinou nestac¢i. Rlizné spole¢nosti vyuzivaji
rozdilné kombinace senzoru, které povazuji za nejidealnéjsi k dosazeni nejlepsich vysledk.
Mezi ty hlavni patii kamera, RADAR a LiDAR [19]. Jsou to hlavni senzory, pomoci kterych
automobil rozpoznava své okoli a konkrétni popis je nize. K témto tfem se pridava i ultra-
zvuk. Ten je schopen rozeznat pirekazky na kratkou vzdalenost. Je vyuzivan predevsim jako
parkovaci senzor.

Kromé téchto hlavnich senzort lze nalézt i dalsi. Ty misto okoli zaznamendavaji spise
informace o automobilu. Je to napriklad GNSS senzor, ktery zjisti GPS polohu. IMU senzor
pro zaznam akcelerace a ndklonu. Muze mezi né patfit i tachometr a jiné [5].

Kamera

Zakladni senzor, ktery ve své podstaté funguje na stejném principu jako lidské oko. Dokéaze
zaznamenat odrazené svétlo od objekt a vytvori obrazek svého okoli. Typicky se jedna
o obrézky slozené ze ti{ barevnych slozek RGB. Cervend, zelend a modra.

Kamery jsou naprosto bézné, diky tomu je jejich cena velmi privétiva a vyrobci jsou
schopni osadit automobily vice kusy. Je to prakticky jediny senzor, diky kterému Ize rozeznat
barvy na semaforech. Jeho nevyhodou je, Ze pfi zhorsenych podminkach velmi rychle ztraci
na uc¢innosti. Dést, snih, mlha, jasna obloha, vSechny tyto véci zaptic¢ini selhani kamer.
Vlastnosti kamery s ukdzkou vystupu popisuje obrazek 2.2.

Priblizent Rychlost

Rozsah Svetlo

Obrazek 2.2: Vlastnosti a ukazka vystupu kamery.



RADAR (Radio Detection and Raging)

Cidlo vysila radiové (elektromagnetické) viny, které se §ifi okolim. Diky jejich odraziim zpét
do senzoru jde dopocitat poloha, vzdalenost a rychlost pohybu nalezeného objektu.
Senzory jsou malé a levné. Pracuji v jednom sméru s urc¢itym pozorovacim tthlem. Do-
kaze proniknout pies Spatné svételné podminky. Neposkytuje zpétné vizualni informace, vy-
stupem je pouze skupina bodu v okoli. Obréazek 2.3 popisuje vlastnosti RADARu a ukazku

jeho vystupu.

Priblizeni Rychlost

0.75
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N
53

ni zorné pole

Tma

Rozsah Svetlo

Obrazek 2.3: Vlastnosti a ukazka vystupu RADARu.

LiDAR (Light Detection and Raging)
LiDAR je v autonomnich vozidlech stale jesté novinkou. Tento typ senzori existuje dlouho.
Jeho problémem byla jesté donedavna velikost. V poslednich letech jsou vynalézany mensi

typy, kterymi lze osadit vozidlo. To se negativné projevuje na cené.
Funguje na stejném principu jako RADAR. Pouze misto radiovych vin pouziva svétlo.

Jeho vlnova délka je o nékolik radti mensi, to znamend vyssi rozliSovaci schopnosti. Jsou ve
vétsiné pripadi otocéné a vytvari mapu bodi svého okoli, kde doslo k odrazu paprsku.

Piiblizeni Rychlost

Tma

Rozsah Svétlo

Obrazek 2.4: Vlastnosti a ukazka vystupu LiDARu.



Vzhledem k malé vinové délce svétla, nedokaze tc¢inné proniknout rozptylenymi castecky
v atmosfére jako je napriklad dést, mlha nebo smog. Vlastnosti a vystup LiDARu je na
obrazku 2.4.

2.3 Princip neuronovych siti

Principidlné jsou neuronové sité [15] velmi jednoduché struktury, jak je mozné pozorovat na
obrazku 2.5. Jedna se o skupinu uzli, které oznacujeme jako neurony. Ty jsou organizovany
do vrstev. Kazda neuronova sif jich ma nékolik, mezi nimi je vstupni vrstva. Na tyto neu-
rony jsou privedeny vstupni hodnoty, které mé sit zpracovat. Po zpracovani dat dostaneme
vysledek na vystupni vrstvé. Mezi témito plochami se muze nachazet nékolik skrytych vrs-
tev. Pocet vrstev i poc¢et neuront v jedné fadé zavisi na feseném problému. Typicky neni
zadné jedno spravné feSeni, koneény pocet vrstev a uzli je vysledkem experimentovani
s neuronovou siti.

Kazdy neuron jedné vrstvy je propojen s kazdym neuronem vrstvy nasledujici, takto
vznikd komplikovana sif. Princip vypoc¢tu zahrnuje piivedeni vstupnich dat na vstupni
vrstvu, ta rozesle sva data vsem neurontim dalsi vrstvy. Zde probéhnou matematické operace
a jejich vysledky jsou opét odeslany vrstvé v poradi. Takto se data Sifi celou siti, dokud
nedorazi k vystupni vrstvé, zde je mozné naleznout vysledky feseni.

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

X X

Obrazek 2.5: Cést struktury neuronovych siti.

Matematika za neuronovymi sitémi

Protoze by pouhé rozesilani dat mezi neurony [15] nebylo k uzitku, musi sit obsahovat
matematické operace [23], které budou transformovat data. Ty jsou umistény na kazdém
neuronu a je mozné je vyjadrit jednoduchou matematickou rovnici.

N
y=f>_ ww) (2.1)
=1

Jelikoz vysvétleni z rovnice nemusi byt patrné, obrazek 2.6 popisuje rovnici za pomoci grafu.
Na vstupu uzlu mame nékolik neuronu z predchozi vrstvy, jejich hodnoty jsou oznaceny
jako z. Kazdou z téchto hodnot vynasobime vidhou w, ktera je pfedem znamé pro kazdou
ze vstupnich hodnot. Kromé vah je mozné se setkat i s biasy, o nich vice v jejich vlastni
sekci 2.3. Takto transformované hodnoty jsou sec¢teny. Soucet je poté vlozen do aktivacni
funkce neuronu, jejim vysledkem je nova hodnota neuronu y, kterd je predavani neurontim
v nasledujici vrstve.
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Obrazek 2.6: Graf vypoc¢tu hodnoty neuronu.

Jelikoz se pracuje s velkym poctem prvki, je vyhodné pro implementaci algoritmt vyuzit
matice. Vlastnosti matic znacné zjednodusuji vypocty, navic je mozné tyto vypocty na
pocitaci lépe akcelerovat, napiiklad soubéznym vypoctem.

V nasledujici rovnici je priklad vyuzit{ matic pro vrstvu o tfech neuronech, ktera trans-
formuje data z predeslé vrstvy o dvou neuronech.
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(2.2)

Aktivacéni funkce

Vyse v kapitole bylo zminéno, ze kazdy neuron obsahuje aktiva¢ni funkci [29], ta je v si-
tich potfebn4, jelikoz dodava nelinearitu. Pokud by sif neobsahovala nelinearitu, veskeré
transformace, které by neurony provadély by bylo séitani a nasobeni hodnot a vah. To by
vedlo na ¢isté linearni operace, vysledkem by byla pouze linearni regrese. Veskera inteligence
neuronovych siti by byla ztracena.

Jak jiz samotny nazev napovidd, funkce se jmenuje aktivacni, jelikoz fika, zda ma byt jeji
neuron aktivovan, ¢i nikoli. Pokud je hodnota funkce vysoka znamené to, ze dany neuron ma
v siti velky vyznam, nizkd hodnota naopak naznacuje, Zze neuron mé pro vstupni hodnoty
vyznam maly.

Existuje mnozstvi aktivacnich funkci, které je mozné pouzit. Jejich pouziti zavisi na
feSeném problému. Pri tvoreni neuronové sité se aktivac¢ni funkce pridéluji jednotlivym
vrstvam modelu. I zde neexistuje spravné a jednotné reseni jaké aktivacni funkce vyuzit a
jedna se o vysledek experimentovani se siti, lze ovSem vyuzit nékolika voditek [22].

Prvni skupinou aktivac¢nich funkei jsou funkce binarni. Pokud hodnota prekro¢i zadanou
hranici, neuron vraci hodnotu 1, jinak 0. Jejich pouziti neni casté, jelikoz jsou neuronové
sité zpravidla pouzivané na komplexnéjsi problémy jako napiiklad tridni klasifikace, pro
kterou tato funkce nelze pouzit. Na rovnici nize je vidét zapis bindrni funkce, prah zde tvori
konstanta C.
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Druhé skupina jsou linearni funkce. I zde je jejich vyuziti omezené. Jdou oznacit za funkce
identity, vystup je proporéné zavisly na vstupu. Zasadni chybou této skupiny je, ze pri jejich
vyuziti zanikaji veskeré vyhody vice vrstev. Jelikoz u linedrnich operaci nezalezi na poradi,
je mozné veskeré vahy spojit a vysledek odeslat do jedné vrstvy linearnich funkci. Priklad
funkce z této kategorii je vidét v nasledujicim predpisu. Vystup funkce je primo zavisly na
dvou konstantnich parametrech A a B.

flz)=Axx+ B (2.4)

Posledni skupinou jsou nelinearni funkce, ty jsou hlavni podstatou siti. Nelinedrnich funkci
existuje nekoneéné mnoho, pro potreby neuronovych siti se setkavame s urcitou skupinou
funkei, které maji své pojmenovani a rtizné vlastnosti.

Sigmoid

Aktivacéni funkce vyuzivana jak ve skrytych, tak ve vystupnich vrstviach. Vystupem funkce,
je vzdy hodnota mezi 0 a 1. Kladné hodnoty jsou transformovany blize k 1, ziporné naopak
blize k 0. M4 nasledujici predpis.

1
f(if):m

Vzhledem k jejimu oboru hodnot je tahle funkce k nalezeni v sitich pracujici s pravdépo-
dobnosti. Vystupem transformaci je hladky pribéh. Vzhledem k vlastnostem jeji derivace
je neuronova sif vyuzivajici tuto aktivacéni funkci tézsi k uceni, vice informaci o uceni neu-
ronovych siti v sekci 2.4.

(2.5)

08
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Obrazek 2.7: Sigmoid aktivacni funkce.

ReLU

Funkce vyuzivana predevsim ve skrytych vrstvach. Jeji vyhoda je jednoduché implementace.
Jednoduse vrati vétsi ¢islo mezi 0 a zadanou hodnotou na ose x. Také by se dalo Fict, ze pro
vSechna zaporna ¢isla vraci funkce 0, zatimco pro vSechna kladnd a nulu vrati identickou
hodnotu. Rovnice funkce je v tomto piipadé velmi jednoducha.

f(z) = max(0,x) (2.6)
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Vzhledem k tomu, Zze ReLu vSechna zaporné ¢isla mapuje na 0, je tato funkce vice efektivni
pri vypoctech, pfesto mohou nastat problémy. Vysledny model nemusi tak presné odpovidat,
jelikoz je ztracena informace o zapornych hodnotach, se kterymi se nepocita.

8

Obrazek 2.8: ReLU aktivacni funkce.

Softmax

Priklad funkce, ktera se vyuziva na vystupni vrstvé. Pomoci ni jsou hodnoty neuront trans-
formovany do hodnot mezi 0 a 1, pritom si zachovavaji puvodni rozlozeni, nejvétsi hodnoty
jsou umistény blizko 1, nejnizsi blize 0 a vse ostatni mezi nimi. Je vhodna pro tfidni klasifi-
kaci, hodnota na vystupnim neuronu 1ika, s jakou pravdépodobnosti vstup spadé do tiidy,
kterou uzel predstavuje.
evi

f(xi) Zj\; o (2.7)
Transformovana hodnotu neuronu je mozné ziskat tak, Ze epsilon je umocnén puvodni
hodnotou uzlu. Nésledné je mezivysledek podélen souctem pres vSechny hodnoty uzla ve
vrstve, pricemz i zde jsou pivodni hodnoty mocninami epsilonu.

Vahy a biasy

Zakladni aktiva¢ni funkce bohuzel nestaci. Je nutno vyuzit prvka pro jejich transformace.
Kazdy neuron v jedné vrstvé pracuje se stejnou aktivacni funkci, to by mélo za nasledek,
ze kazdy neuron vrstvy by pracoval naprosto stejné. Cilem je funkce na kazdém neuronu
upravit, toho lze dosahnout pravé vahy a biasy, které byly kratce zminény na zacatku
kapitoly.

Vahy

Kazdé propojeni neboli synapse zahrnuje jedno ¢islo, které vyjadiuje jeho vahu.

'i x :=::' f(xw) |

Obrazek 2.9: Vahy propojeni neuront.

Vaha propojeni je vynasobena se vstupem neuronu a poslana do aktiva¢ni funkce. Jak je
mozné pozorovat na obrazku 2.10, ruzna hodnota vah ovliviiuje roztazeni aktivacni funkce
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sigmoid na ose x. Hodnoty, které jsou vétsi jak jedna, funkci zkracuji. Jeji prubéh roste
rychleji. Naopak hodnoty mensi funkci roztdhnou a hodnoty rostou pomaleji.

1
e _—
yd ///
08 /S
/
//
/ /
/

/4

- / o
sigmoid(0,5x) /
sigmoid(1x) //

sigmoid(Sx’)// e
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Obrazek 2.10: Chovani vah na grafu aktivacni funkce sigmoid.

Biasy

Samotné roztazeni funkci mize byt nedostatecné, proto se velmi casto vyuziva biasi. Jsou to
hodnoty, které se pric¢itaji k hodnoté vstupu vynasobeé s vahou. Existuji dvé implementace,
jak je mozné tohoto chovani dosahnout. Prvni z nich zahrnuje specidlni matici posuni, ktera
je po vynasobeni matic vah a vstupu pri¢tena tak, jak to vyjadruje nasledujici rovnice. Velka
pismena znaci operace s maticemi. Jinymi slovy, kazdy neuron si uchovava v matici hodnotu
biasu.

y = f(XW + B) (2.8)

Druhé feseni je pridat do kazdé vrstvy jeden neuron, ktery neni napojen na predeslou vrstvu
a jeho vystupem je vzdy hodnota 1. Vystup je napojen na vSechny neurony nasledujici
vrstvy a kazda synapse mé vahu, ta se nasobi konstantou 1, vaha tedy primo udava hodnotu
posunu. Vyhodou tohoto feseni je, ze dojde pouze k rozsifeni matic, které se ndsobi a posun
je tak implicitni. Neni nutné pri¢itani dalsi matice.

Lox K_

['.f(xw + wb]"]

+1

Obrazek 2.11: Biasy neuronti pomoci neuronu predeslé vrstvy.
Chovani biast je mozné pozorovat na grafu na obrazku 2.12. Jedna se o konstantu, ktera

celou funkci dokéaze posunout po ose x. Zaporné hodnoty funkci posouvaji smérem doprava,
kladné hodnoty naopak doleva.
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Obrazek 2.12: Chovani biast na grafu aktivac¢ni funkce sigmoid.

Typy neuronovych vrstev

Do ted byl popsan jen jeden typ vrstev neuronovych siti. Ta se oznacuje jako linedrni vrstva,
jelikoz vstupem aktivacni funkce je funkce linedrni.

Y =XW+B (2.9)

Neuronové sité se mohou skladat z vice typt vrstev. Mohou to byt naptiklad vrstvy kon-
voluéni a sdruzovaci, které jsou zapotiebi v konvolu¢nich sitich. Jejich funkce je popsana
v sekci 2.5.

Specidlnim typem vrstev jsou vrstvy oznacované jako dropout [34]. Ty jsou vyuzivany
pouze pri u¢eni neuronovych vrstev. Jejim cilem je s pravdépodobnosti nastavit nékterym
neuronum vstupni hodnotu nula. Diky tomu, Ze se ndhodné vypne nékolik neurond se omezi
pravdépodobnost, Ze nastane jev preuceni (overfitting). Je to stav, kdy se neuronova sit
dokaze naucit pravidelnosti v datové sadé a vystupem bude pouze linearni regrese. Pokud
dochézi k vyhodnocovani dat neuronovou siti, jsou dropout vrstvy vypnuty.

Také existuji normaliza¢ni vrstvy. Nejvyznamnéjsi z nich je batch normalizace [32].
Jedna se o vrstvu, kterd provadi normalizaci vystupt aktivacnich funkci jinych vrstev.
Normalizovana data jsou dilezitd. Pokud by k normalizaci nedochazelo, neuronova sit by
se uc¢ila mnohem pomaleji.

Typu je jesté obrovské mnozstvi. Jejich prehled je k nalezeni napriklad v dokumentaci
knihovny Pytorch [26] v Pythonu, kterd poskytuje prostfedky pro praci s neuronovymi
sftémi.

Vysledek matematickych operaci

To je k principu funkce neuronovych siti vSe. Neuronova sit vezme vstupni data a dokaze je
transformovat na data vystupni. Vystupni data mohou nabyvat mnoho podob v zavislosti na
pozadovaném chovani. Ve vysledku se jedna vzdy o transformaci jedné funkce na druhou.
Je uz jedno jak tato funkce bude interpretovana. Muze se jednat naptiklad o obrazek,
kdy jednotlivé neurony predstavuji hodnoty pixeli obriazku. Stejné tak se muze jednat
o pravdépodobnosti. Hodnoty vystupnich uzli napriklad fikaji pravdépodobnost, ze vstupni
data spadaji do tfidy definované na neuronu. Jsou vhodné i pro autonomni rizeni vozidel,
jelikoz jsou schopny interpretovat tdaje ze vSech moznych typu senzorti. Moznosti jsou
neomezené.
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2.4 Uceni neuronovych siti

Jedna z otazek principu neuronovych siti stile nebyla odpovézena. Kde je mozné ziskat
hodnoty vah a biasi? Odpovéd je jednoducha, sit se je nau¢i sama. Vysledny proces uceni
neni nic jiného nez hledani vhodnych hodnot parametria jednotlivych neuronii. Z pocatku
jsou parametry nastaveny nahodné. V prubéhu ucéeni dochazi k jejich zpresnovani.

Chybova funkce

Dalsim problémem, se kterym je tieba se vyporadat je schopnost urcit, zda jsou vystupy
neuronové sité spravné. Dalo by se Fici, ze spravné feSeni neni za pomoci neuronovych siti
nikdy dosazeno, vzdy se mu snazime pouze co nejvice priblizit. Vzdalenost od spravného
feSeni ndm fikd chyba. K jejimu vypoctu existuji chybové funkce [10], ty musi byt vzdy
zvoleny vhodné k fesenému problému.

Stredni ¢tvercova chyba (Mean Squared Error - MSE)

Chybova funkce vyuzivajici se mimo jiné i ve statistice. Pocita stfedni odchylku druhych
mocnin rozdilu hodnot ziskanych z neuronové sité a referen¢nich vysledkua. Princip je nasle-
dujici: rozdil hodnoty nameérené neboli hodnoty neuronové sité a referen¢ni hodnoty urcuje
odchylku pokusu od spravného feseni. Jelikoz odchylka nemtze byt zapornd, je pouzita
druh& mocnina. Vysledky vsech pokusu jsou se¢teny a podéleny poc¢tem pokusi, tim vznika
stfedni hodnota vsech provedenych pokust.

N

1 .

MSE =+ Z(yi — i)° (2.10)
=1

Vyuziva se jako hlavni funkce pro vSechny regresni problémy. Vyuzitim druhé mocniny

rozdilu se ziskd vyssi chyba v mistech, kde se vystup prili§ lisi, naopak kde se vystup

podoba, je k nalezeni nizsi chyba.

Stredni absolutni chyba (Mean Absolute Error - MAE)

Funkce velmi podobna predeslé. Jedinym rozdilem je, ze misto druhé mocniny docili neza-
pornych ¢isel pomoci absolutni hodnoty. I zde se provadi rozdil vystupu s tim océekavanym.

N
1 .
MAE = N 21 lyi — Uil (2.11)
1=

I tato funkce je pouzita na regresni problémy. Rozdilem je, Ze je vice vhodna pro data, ve
kterych se vyskytuji velké odchylky od stredni hodnoty dat, kterym se snazi neuronova sit
naucit.

Krizova entropie (Cross Entropy)

Chybova funkce vyuzivana tam, kde se pracuje s pravdépodobnostmi. Jejim hlavnim cilem je
zjistit chybu mezi dvéma rozdélenimi pravdépodobnosti. Rozdéleni muze nabyvat diskrétni
nebo spojité podoby, vystupem neuronové sité je vzdy funkce diskrétni. Jedna se o informaci,
pri niz kazdé tiidé nebo hodnoté je prirazena pravdépodobnost se kterou nastane. Vypocet
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probiha pro kazdou tfidu zvlast jako oCekavana pravdépodobnost krat prirozeny logaritmus
zjisténé pravdépodobnosti. Veskeré tyto vysledky jsou secteny.

N
CE = - yilogy (2.12)
=1

Krizova entropie je zdkladni chybovou funkci vyuzivanou pii bindrni ¢i vice t¥idni klasi-
fikaci. Kazdy vystupni neuron oznacuje pravdépodobnost, Ze nastala dand tfida, kterou
predstavuje.

Gradientni sestup (Gradient descent)

Jedna se o matematicky iterativni algoritmus, ktery hleda lokalni extrém funkce za po-
moci jejich derivaci. K rozsiteni informaci o gradientnim sestupu je mozné vyuzit kapitolu
,Optimization Algorithms* v knize ,Dive into Deep Learning® [37].

V kontextu neuronovych siti jsou tyto funkce pravé funkce chybové, ty maji ovSem néjaké
omezeni. Aby bylo mozné pouziti algoritmu, funkce musi byt diferencovatelné a konvexni.
Diferencovatelné funkce jsou takové, které maji ve vsech bodech funkce definovanou derivaci.
Priklady diferencovatelnych funkci lze pozorovat na obrazku 2.13.

Obrazek 2.13: Diferencovatelné funkce.

Funkce, které nejsou diferencovatelné maji ve svém prubéhu jisté rysy. Jednim z nich je
konecéné nebo nekoneéné dlouhy skok. V tomto bodé funkce méni skokové svou hodnotu,
tedy neni spojitd. Déle jsou to funkce, které obsahuji ostré zmény hodnot. V misté, kde
dochazi k preklopeni jsou sice definované derivace zleva a zprava, celkova derivace ale chybi.

Konvexni funkce se poznaji tak, ze pokud jsou propojeny jakékoliv dva body funkce a je
mezi nimi natazena usecka, tato tiseCka neprotne zadny dalsi bod funkce. Konvexnost 1ze
také zjistit pomoci druhé derivace funkce. Na obrazku 2.14 je mozné vidét piiklad konvexni
a nekonvexni funkce.

Obrézek 2.14: Nekonvexni funkce (vlevo) a konvexni funkce (vpravo).
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Pro vSechny chybové funkce musi platit tyto podminky, poté je mozné pouzit gradientniho
sestupu.

V prvnim kroku sestupu je nutné vypocitat gradient. Ten je zavisly na poctu rozméru
funkce, u jednorozmérnych funkci existuje jeden gradient, u vicerozmérnych existuje matice
gradienti. Kazdy gradient je derivaci funkce v jednom rozméru a rika, jak se v tomto
rozméru funkce méni, tedy zda stoupa, klesd nebo je konstantni. U neuronovych siti se
derivuje funkce pro kazdou vahu nebo bias, vzdy se jedna o mnoho gradientt.

V nasledujicich prikladech se pro zjednoduseni pracuje pouze s dvourozmeérnou funkci,
kterd je popsana rovnici nize a je vykreslena na obrazku 2.15.

f(z,y) = 0,522 + 1> (2.13)

Obrazek 2.15: Vzhled funkce pro ukazku gradientniho sestupu.

Jelikoz se jedna o dvourozmérnou funkci, je nutné vypocitat dva gradienty. Ty se vytvori
tak, ze se predpis funkce derivuje dle osy x pro jeden gradient a dle osy y pro gradient
druhy.

of (@,y) _ of(z,y)
— = - - -7
ox oy
Dosazenim bodu funkce je mozno ziskat hodnoty derivaci. Pokud derivace klesaji, lokdlni
minimum je od bodu na pravé strané, naopak pokud stoupaji minimum je vlevo. Gradienty
jde také zapsat do matice.

=2 (2.14)

Vi(z,y) = [QZ] (2.15)

Gradientni sestup za¢ne v ndhodném bodé funkce, vypocitd hodnoty derivaci dosazenim
bodu do gradientu, dle nich se rozhodne, kterym smérem se bude pohybovat. Udéla krok
k lokalnimu minimu. Vypocet nového bodu, na ktery bude proveden krok se vypocita na-
sledujici rovnici.

pozicen 1 = pozice, — NV f(pozicey,) (2.16)

Pismeno 7 v rovnici znamena learning rate. Udava velikost kroku, kterym se bude sestup
ridit. Maly krok miize byt vypocetné neefektivni, u sedlovych funkci mize navic najit ne-
spravné minimum. Sedlovou funkci lze vidét na obrazku 2.14. Na defini¢nim oboru ma dvé,
nebo vice minim. Pokud gradientni sestup zaCne na Spatném misté, dopracuje se pouze
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k prvnimu minimu, toto minimum nemusi byt tim nejmensim. Naopak pfi velkém kroku se
muze stat, ze funkce nebude konvergovat smérem doli, dokonce se miize stat, ze za¢ne byt
divergentni.

Nasledujici priklad hledani nejmensi hodnoty pomoci gradientniho sestupu v jazyce
Python je ukazan pro jednoduchou jednorozmérnou funkeci.

def gradient_descent(position, learning rate, eps, max_iter, grad_fun):
for _ in range(max_iter):
difference = learning rate * grad_fun(position)
if np.abs(difference) < eps:
break
position = position - difference
return position

Zménou hodnoty learning rate je mozné pozorovat ruzné chovani gradientniho sestupu,
priklad je k nalezeni na obrazku 2.16. Na prvnim grafu lze vidét maly learning rate, to
zpusobi velké mnozstvi krokti. Druhy graf je idealni hodnotou, kterd dokaze najit minimum
v jediném kroku. Dalsi dva grafy maji piilis velky learning rate, prvni z nich extrém preskoci
a musi se k nému vracet, druhy diverguje.

Obrazek 2.16: Vliv learning rate na gradientni sestup.

Po nalezeni minima pomoci vyse popsaného sestupu, jsou upraveny parametry neuronové
sité, dle nalezené hodnoty za pomoci zpétné propagace, kterd je popsana v sekci 2.4.

Klasicky gradientni sestup mé v neuronovych sitich zasadni problém. Jeho vyuziti je
vypocetné i ¢asové narocné. Je to z toho divodu, Ze pro jednu Upravu parametri, a tedy
i zménu vystupu neuronové sité musi byt vyhodnocena celd datova sada. Jako priklad muze
byt neuronova sit, kterd provadi linedrni regresi vyuzivajici datovou sadu o Sesti bodech.
Na nasledujicim obrazku 2.17 je mozné pozorovat ¢tyfi kroky uceni. V kazdém kroku byla
vyhodnocena celd datovd sada, tedy vsech Sest bodu. Bylo nalezeno optimélni minium
pomoci gradientniho sestupu a dle minima byly upraveny parametry sité.

Obrazek 2.17: Ukazka ¢ty tprav parametr sité za pomoci gradientniho sestupu s vyuzitim
vsech bodt datové sady.
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U slozitéjsich a hlubsich neuronovych siti to znamena velmi vysoky pocet pruchodua a vy-
poctu, které jsou mnohdy redundantni, jelikoz jsou vyhodnocovany stdle dokola. Z tohoto
duvodu vznikly specialni upravené verze [30].

Stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient descent)

Tento typ gradientniho sestupu nevyuziva k jedné ipraveé celou datovou sadu. Vzdy ndhodné
vybere jeden vzorek dat, ke kterému se neuronova sit bude snazit priblizit.

Obrazek 2.18: Ukéazka Ctyr uprav parametru sité za pomoci stochastického gradientniho
sestupu.

Na obrazku 2.18 vystupu v pribéhu uceni je mozné pozorovat mnohem vétsi Sum. Je to
z toho divodu, ze vybrany vzorek datové sady nemusi mit pozadovany efekt. To znamena,
ze vybrany bod muze byt od ostatnich prilisnym extrémem. Uceni k takovému bodu miize
zpusobit, ze sit se u¢i spatnym hodnotam. V dalsim kroku se bude od naucenych hodnot
opét vracet zpét. To zpusobi, ze nebude dostateéné schopny najit nejlepsi minimum. To se
da vyresit pomoci automatické tipravy learning rate.

I pres tuto nevyhodu se jedné o dostatecny odhad gradientniho sestupu.

Mini-batch gradientni sestup

Mini-batch gradientni sestup by se dal povazovat za kombinaci klasického a stochastic-
kého sestupu. Jde o jisty kompromis mezi vypocetni a statistickou efektivitou. Misto aby
algoritmus vyuzival celé datové sady, jako to je u klasické verze, vyuzivd mini davek (mini-
batch). Nejednd se o nic jiného nez o uré¢ité mnozstvi dat, na které je datova sada rozdélena.
Algoritmus poté provede tpravu po vyhodnoceni kazdé takové varky.

64 ° 64 [ ] 6 4 [ ] 64 [ ]

Obrazek 2.19: Ukéazka ¢tyt tprav parametri sité za pomoci mini-batch gradientniho sestupu
s velikosti davky 2.

Velikost davky je mozné si libovolné zvolit. Napfiklad na obrazku 2.19 byla davka zvolena
na hodnotu dva. U raznych velikosti varky se vlastnosti 1isi. Vétsi velikosti chovanim od-
povidaji spiSe klasickému gradientnimu sestupu, maji vyssi vypocetni naroc¢nost. Naopak
mensi davky se chovaji podobné jako stochasticka verze. Idealni velikost davky neexistuje,
vzdy zalezi na ziskané datové sadeé.
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Zpétna propagace (Backpropagation)

Jedna se o metodu predstavenou jiz v osmdesatych letech minulého stoleti. Jejim cilem
je za pomoci chybové funkce ziskat gradienty, které vyuzije gradientni sestup. Jeji velky
rozvoj ovSem nastal az v roce 1986, kdy David Rumelhart, Geofrey Hinton a Ronald Wili-
ams predstavili studii [31], kde popsali, Ze zpétna propagace pracuje mnohem rychleji nez
predeslé metody.

Zpétna propagace pracuje s chybovymi funkcemi, které byly popsany vyse v 2.4. Musi
platit, ze chybova funkce je funkci vystupu neuronové sité. Zaroven tato funkce musi byt
aritmetickym prumérem pres jednotlivé odchylky mezi ziskanymi a pozadovanymi vystupy
polozek datové sady. Naptiklad takova funkce MSE [2.10] zcela jisté obé tyto podminky
spliuje.

Tato sekce je sepsana na zakladé druhé kapitoly ,How the backpropagation algorithm
works® jiz vySe zminéné knihy ,Neural Networks and Deep Learning“ [21] a na zdkladé
¢lanku z vyukové webové stranky Brilliant [4].

Jelikoz se zde vyskytuje mnoho matematickych rovnic, je potfebné vysvétlit konvence,
které se zde budou vyskytovat. Budou pouzivané néasledujici proménné.

Tabulka 2.1: Proménné pouzivané v sekci.

Proménna | Popis

55 Chyba neuronu i na vrstvé 1.

al Vysledek souc¢tu vstupt vynasobenych vahami a posunu, ktery je vstu-
pem aktivacni funkce na neuronu i vrstvy 1, neboli vazeny vstup.

bl Hodnota posunu (biasu) na neuronu i vrstvy 1.

wfj Hodnota vahy pro i-ty neuron | vrstvy, ktery je propojen z neuronu j
vrstvy 1-1

oé Vystup neuronu i na vrstve 1.

o Aktivacéni funkce.

7! Pocet neuronii ve vrstveé L.

Pro lepsi pochopeni, jaké maji mezi sebou vztahy, takhle se vypocita vystup jednoho neu-
ronu v siti.

Zwkok +bh)

at = Zwlkok + b

] l
0; = U(ai)

(2.17)

Pro zjednodusSeni predpokliadejme, ze hodnoty biast jsou implementovany zptusobem, kdy
predchozi vrstva ma jeden neuron navic, ktery vzdy vraci hodnotu 1 a posun udéava vaha
propojeni mezi timto neuronem a nasledujici vrstvou.

! l
bi = wy;
B, l (2.18)
ai:Zwkok +b; = Zwkok
k=1
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Na zacatek je nutné definovat chybu na jednom neuronu. Vysledna chyba je derivace chybové
funkce dle hodnoty vazeného vstupu neuronu.

;. OL
5t = al (2.19)
Bude se chtit hledat chyba na jednotlivych vahach, a proto se derivuje funkce vzhledem ke
hledané vaze.
Jak ale derivovat chybovou funkci? Je mozné vyuzit vlastnosti derivaci. Chybova funkce
je vzdy aritmetickym priumérem pres chyby vzorka datové sady. Z vlastnosti derivaci vy-
plyva, ze derivace souctu je stejnd jako soucet derivaci funkci. Pro priklad je pouzita funkce

MSE [2.10].
OL(X,0) 1 i 2
owt. 8w

v

=z

2 = 2.9
— i) N (2.20)

To dava moznost derivovat chybu Jednothvych vzorki. Pri pouz1t1 retezového pravidla u de-
rivaci se ziska nasledujici rovnice.

oL oL Od}

o1 o la il

awij aaj ow; :

Prvni ¢ast soucinu byla jiz popsana v rovnici 2.19, jde o chybu neuronu. Pfi vypoctu druhé
Casti se derivuje rovnice 2.18. Derivace vypadd néasledovné.

(2.21)

da l
o1
Zw =0, (2.22)
8w 8ww Pt

Po dosazeni lze pozorovat, ze derlvace vahy na neuronu je chyba neuronu vynasobend hod-
notou vystupu predchozi vrstvy. To je celkem logické vzhledem k funkci neuronové sité.
Data se Sifi napri¢ vrstvami a kazda z vrstev modifikuje data s chybou.

ang
7 rovnice je jiz patrné proc¢ se mluvi o zpétné propagaci. Neuronova sif nejprve provede
dopredny pruchod tak, aby ziskala na vystupni vrstvé data. Z téchto dat je vypocitana

chyba na neuronech posledni vrstvy. Pomoci této chyby se nasledné dopocitava iteracnim
algoritmem kazda z predchozich vrstev.

(2.23)

Vypocet chyby vystupni vrstvy

Algoritmus zacéind na posledni vrstvé neuronové sité, ktera je oznacena v rovnicich pomoci
velkého L. Kazdy vystupni neuron se dosadi do chybové funkce.

L= (oa) - ) (2.24)

7 této rovnice je vypocitana chyba neuronu vystupni vrstvy.

" od (2.25)
oF = 2(c(af) — gi)o’ (af)
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Poté je dosazeno do rovnice 2.23 a je vypocitana chyba vah neuront. Vystup predchozi
vrstvy sité je znam z dopredného prichodu.

oL R _
Dok 2(y; — 9i)o’ (aF)or (2.26)
w;

Vypocet chyby skrytych vrstev

P1i vypocétu chyby predeslych vrstev je opét vyuzito derivaéni retézové pravidlo. Nasleduje
dosazeni prvniho ¢lenu za chybu nasledujici vrstvy, ktera jiz byla vypoctena v predeslém
kroku.

oL

o=

Y Odl

54_”§ oL dal!

s 8(1?1 dal (2.27)
Pl

Z 5l+1 8%

Nyni je potfeba vypocitat druhou ¢ast soucinu. Pro néj se vyuzije vzorec pro vypocet
vazeného vstupu do aktivacni funkce neuronu 2.18. Jeho derivovanim se ziska pozadovany
soucéinitel.

'S
+1 1+1
a = E :wzk Ok

a?—l Z wl+1 (2.28)

zka

141
day,
[
Oa;

— ulfoal

Vysledek je dosazen do rovnice 2.27. Z rovnice je mozné vytahnout derivaci aktivacni funkce
pred sumu, jelikoZz na ni neni zavisld. Vysledkem je chyba neuronu na jedné ze skrytych
vrstev.

P+l
55 = Z 5ﬁ+1 i:la’(a )
=1 . (2.29)
of =o'(ah) Y o wl!
k=1

Poslednim krokem je vypocet gradientu vahy neuronu skryté vrstvy. Zde je dosazeno do jiz
zname rovnice 2.23.
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_— = (Sl.ol._l
Owﬁj I
oL FltL (2.30)
APR A 1 !
Sl — a/(ai)oi 1 Z 5i+1wi:1
Wi k=1

Souhrn udeni siti

Neuronové sité jsou ucené na datovych sadach. Ta obsahuje vzorky dat, pricemz kazdy
vzorek je dvojice vstupu sité a pozadovany vystup. Také je definovana chybova funkce,
ktera je schopna vypocitat rozdil mezi vystupem a ocekdvanym vystupem.

Vstupni data jsou privedena na prvni vrstvu sité a je proveden prichod. Tento prichod
se oznacuje jako doptfedny a slouzi k ziskdni potifebnych informaci (vystupt neuronii) pro
zpétnou propagaci.

Jakmile se data objevi na vystupni vrstvé, je ¢as na zpétny pruchod. Ten se sklada
z nékolika kroki. Nejdiive je vypocitana chyba na neuronech posledni vrstvy. Jakmile je
informace ziskdna, je vypocitana chyba mezi posledni a predposledni vrstvou. Pro vypocet
se pouzije derivace chybové funkce. Nasleduje vypocet vrstvy predposledni, k ni je nutné
znat chybu posledni vrstvy. Poté je i zde vypocitana chyba pro skryté vrstvy. Veskeré vzorce
byly predstaveny vyse. Stejnym zplusobem se chyba propaguje pres vSechny vrstvy zpét.

Poté co zname chyby neboli gradienty vah, je pouzit gradientni sestup, nebo pokrocilé
algoritmy jako napiiklad Adam [18], které z néj vychdzi. Ty nastavuji nové lepsi hodnoty
vah v siti za pomoci gradienta ziskanych zpétnou propagaci. Pokud se jedna o stochasticky
sestup, vahy jsou upraveny ihned. U klasického nebo mini-batch gradientniho sestupu je
vyzadovano vice vzorku. V tomto pripadé se zapamatuji hodnoty gradientt a je vyhodno-
ceno nékolik dalsich prichodu. Jakmile je dosazen nastaveny pocet, jsou ziskané gradienty
pro kazdou vahu zprimérovany a je provedena uprava.

2.5 Konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional Neural Ne-
tworks - CNN)

Jedné se o specialni typ neuronovych siti vyuzivanych tam, kde jsou zapotiebi zpracovavat
obrazky a jina velka data. I kdyz i bézna neuronova sif dokaze natrénovat malé obréazky,
u vétsich rozliseni vznika problém. Nejsou tam tak jasné zavislosti mezi pixely obrazku.
Proto nastupuji na fadu konvolu¢ni neuronové sité [36], které tyto zdvislosti dokdzi zachytit.

PIné propojena

vrstva
Konvolugni sdruzovaci Konvolugni  Sdruzovaci PIné propojena
vrstva (5 x 5) vrstva (2 x 2) vrstva (5 x5)  vrstva (2 x 2) Y vrstva
ZploSténi ’ ’
Obrazek O —
(28 x 28 x 3) (24 x 24 x cl) (12x12xcl) (8x8x¢c2) (4x4xc2)

Obrazek 2.20: Piiklad navrhu konvolu¢nich neuronovych siti.
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Architektura [25] tohoto typu neuronové sité popsand na obrdazku 2.20 se vzdy sklada ze
dvou zékladnich ¢asti. V prvni ¢asti jsou vyuzivany specidlni konvoluéni vrstvy s pomoci
sdruzovacich (pooling) vrstev. Nésledné jsou vystupy zplostény a jsou vlozeny do druhé
¢asti. Ta je slozena z plné propojenych (fully connected) vrstev.

Tato sekce popisuje problematiku na dvou dimenzionalnich konvolu¢nich siti, které jsou
stézejni pro zpracovani vystupu kamerovych systémut automobilu. Jedno a vice dimenzio-
nalni konvoluéni sité pracuji na obdobném principu.

Na vstupu téchto siti je vzdy obrazek. Jedna se o t¥i dimenziondlni tenzor (vicerozmérné
pole), typicky popsan za pomoci RGB formatu. Rikd, Ze obrazek mé tii kandly, kazdy
z téchto kanali obsahuje hodnoty pixelu (vyska x $itka) pro jednu z hlavnich barev (¢erven4,
zelend, modrd) v rozsahu 0-255. Ten je vlozen do prvni konvoluéni vrstvy.

Konvoluéni vrstva (Convolutional layer)

Konvoluéni vrstva prevezme vstup a pro kazdy kanal je vytvoreno dvou dimenziondlni
jadro (kernel) o pfedem definované velikosti, typicky 5x5, nebo 3x3. U konvoluénich vrstev
se vyuziva ReLU aktiva¢ni funkce.

Obsah kernelu je vyplnén hodnotami vah, které se neuronova sit naucila béhem tré-
ninku. Jadro je prilozeno k obrazku na prvni pozici. Hodnoty vah a pixelt jsou mezi sebou
vynasobeny a tyto nasobky secteny. Vysledkem je jedno ¢islo, které je vlozeno na prvni
pozici vystupu vrstvy. Jadro je s pfedem danym krokem posunuto na druhou pozici doleva.
Kroku se anglicky rika stride, ten muze nabyvat dvou podob. Budto je krok jedno ¢islo,
které vyjadruje velikost pohybu po sloupcich i fadcich, nebo muze byt definovan pro kazdou
osu zvlast. Jakmile je jadro na poslednim sloupci, preskakuje na dalsi radek tak dlouho,
dokud nedojde na konec obrazku.

Obrazek 2.21 popisuje prvni ¢tyfi kroky posunu konvoluéniho jadra s velikosti kroku
1x1.

! 0 1 1 0 1 0 1 ]! 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0

1 o o o o o

0 1 1 1 0 0 1 1 i 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0

o 1 1 o 1 1 o 1 1 1 o o

i 0 i} 0 1 1 0 ]} 0 1 1 0 i3 0 i} i 0 1 0 1

o 1 o o 1 o o 1 o o 1 1

0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1
o 1 o

0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1

= E ] Em Em
L L L NN

Obrazek 2.21: Ukazka vypoctu vystupu konvoluéni vrstvy s krokem o velikosti 1.

Jadro funguje jako filtr, ktery v obrazku dokaze najit objekty, hrany a dalsi zavislosti
dle naucenych hodnot jadra. Zpusobuje, ze vystup vrstvy je mensi nez jeji vstup. Pokud
by byla chténa velikost vystupu stejné velka jako velikost vstupu, muselo by byt vyuzito
vycpavky (padding). Jde o pfidéani sloupcu a fadkt kolem vstupni matice, ty jsou nastaveny
na hodnotu nula. Poté ma vystup stejnou velikost jako vstup. Ukazku je mozné pozorovat
na obrazku 2.22.
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Obrazek 2.22: Vyuziti vycpavky vstupu.

Predchozi priklady braly v potaz pouze jeden vstupni kanal. Je ale jasné, Ze vstupni obrazek
bude mit kanaly tii. Nasledujici konvolu¢ni vrstvy mohou pracovat i s vyss$im poctem.
V tomto pripadé je filtr vytvoren pro kazdy ze vstupnich kanali. Misto jedné matice je
vystupem filtru matic tolik, kolik je vstupnich kandli, tyto matice jsou mezi sebou secteny
tak, aby na vystupu vznikla pouze jedind matice. Hloubka vystupu bude rovna jedna, viz.
obrazek 2.23.

T, [

Obrazek 2.23: Funkce konvolu¢ni neuronové sité s vice vstupnimi kanaly.

Diky souctu vSech vstupnich kanali, dokaze konvoluéni vrstva vyhledavat souvislosti mezi
vsemi kanaly najednou.

Je mozné vyuzit konvoluéni vrstvu tim zpusobem, aby na svém vystupu generovala vice
nez jeden kandl. To je docileno pomoci vice sad filtri. Naptiklad pokud by vrstva ocekavala
na vstupu tfi kanaly a na vystupu vracela kanaly dva, budou pro kazdy vstupni kandl
vytvoreny dva filtry, dohromady tedy Sest jader jako na obrizku 2.24.

T [

S ———
S N N N N

I_\_
Sy

Obrazek 2.24: Funkce konvoluéni neuronové sité s vice vstupnimi i vystupnimi kanaly.

Za zminku stoji specidlni typ konvolu¢ni vrstvy s velikosti jadra 1x1 a krokem jedna. Tato
vrstva dokéze redukovat hloubku (pocet kanali) tak, Ze hledd souvislosti jen mezi nimi
a neni ovlivnéna okolnimi daty. Neovliviiuje vysku ani sitku dat. K ovlivnéni vysky a sitky
slouzi vrstva sdruzovaci.
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Sdruzovaci vrstva (Pooling layer)

Za konvoluéni vrstvou se ¢asto nachazi sdruzovaci vrstva, kterd provadi sdruzeni (pooling)
za Ucelem zmenseni vysky a sitky dat. Principidlné je dost podobnd konvoluéni vrstvé. 1 zde
je k nalezeni jadro o definované velikosti, které se posouva po jednotlivych kanalech vstupu.
Tato vrstva ovsem vzdy vrati stejnou hloubku, jakou dostane na svém vstupu. Existuji dva
typy vrstev.

Max-pooling

Prilozi jadro k jednomu z kanéli. Z hodnot kanalu danych velikosti prilozeného jadra vybere
nejvyssi hodnotu a tu nastavi jako hodnotu vystupu. To udéla pro vSechny posuny na vsech
kanalech. Na nésledujici ukazce 2.25 je velikost jadra 2x2 s krokem velikosti dva.

‘ 10 1 2 1 ‘ ‘ 10 1 2 a ‘ ‘ 10 1 2 1 ‘ ‘ 10 1 2 1 ‘
‘ (o} 1 5 2 ‘ ‘ o 1 S 2 ‘ ‘ 0 1 5 2 ‘ ‘ 0 1 5 2 ‘
‘ 0 3 1 0 ‘ ‘ ] 3 1 ] ‘ ‘ 0 3 1 0 ‘ ‘ 0 3 1 0 ‘
‘ Q0 1 1 0 ‘ ‘ o 1 1 o ‘ ‘ 0 1 1 0 ‘ ‘ 0 1 1 0 ‘

B | wis o [es] (s
u E -E

Obrazek 2.25: Ukazka vybéru maximalni hodnoty z jednoho kanélu.

Average-pooling

Na rozdil od hledani nejvyssi hodnoty tento typ provede aritmeticky prumér z hodnot
definovanych velikosti jadra. Ukazka na obrazku 2.26.

‘ 10 1 2 1 ‘ ‘ 10 1 2 a ‘ ‘ 10 1 2 1 ‘ ‘ 10 1 2 1 ‘
‘ Q 1 5 2 ‘ ‘ ] 1 5 2 ‘ ‘ 0 1 5 2 ‘ ‘ 0 1 5 2 ‘
‘ 0 3 1 0 ‘ ‘ ] 3 1 ] ‘ ‘ 0 3 1 0 ‘ ‘ 0 3 1 [} ‘
‘ o} 1 1 0 ‘ ‘ o 1 1 o ‘ ‘ 0 1 1 0 ‘ ‘ 0 1 1 0 ‘

w
3%}

=] | 2 2] [ele]
L ESIN N

Obrazek 2.26: Ukazka vypoctu prumérné hodnoty z jednoho kanalu.

Plné propojené vrstvy (Fully connected layers)

Jakmile jsou obrazky ¢i jind vstupni data dostateéné zpracovany konvolué¢nimi vrstvami
a z nich vyfiltrovana dulezita data, mohou byt zplostény z vice dimenzi na vektor ¢isel, které
jsou poslany na vstupni vrstvu linedrni neuronové sité, ktera jiz byla popsana na zacatku
kapitoly. Kazdy neuron jedné vrstvy je propojen na kazdy neuron vrstvy nasledujici. Na
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propojenich jsou definovany vahy, posuny a aktiva¢ni funkce. Vystup posledni z vrstev je
vystupem celé sité. Jeji vystup odpovida problému, ktery sif fesi.

2.6 Souhrn neuronovych siti pro autonomni vozidla

Autonomni automobily, jako hlavni fidici mechanismus vyuzivaji natrénované modely neu-
ronovych siti. Tvorba takového modelu zavisi na vstupech a feseném problému. Vozidla,
jako vstupy pouzivaji data ze senzoru. Osazeni senzoru se u kazdého automobilu muze liSit
v zavislosti na finan¢nich prostiedcich nebo cilech. Navic kazdy senzor ma definovany jiny
format vystupu. To jde pozorovat v nasledujici kapitole 3.3. Vede to i na rozdilné navrhy
neuronovych siti.

V dnesni dobé jde pro implementaci vyuzit mnoho programovacich jazyku. Tim nejty-
mozné jednoduse stavét modely neuronovych siti. Tvori se jako definice neuronovych vrstev
a aktivac¢nich funkeci, které se skladaji do jednoho celku. Tvorba jednotlivych neuronu je zcela
pod kontrolou knihovny. Knihovna je optimalizovina k maximalnimu vykonu, to znamena
Ze jsou psany v nizsich jazycich jako C nebo C++4. Krom toho poskytuji nastroje k jejich
trénovani. Jsou to napriklad implementace pro optimaliza¢ni algoritmy jako Adam nebo
stochasticky gradientni sestup. Nastroje pro ¢teni datové sady po varkach a implementace
chybovych funkei.

Piiklady knihoven pro Python jsou napiiklad TensorFlow [1] od spoleénosti Google.
Nadstavbou nad touto knihovnou je Keras [12]. Novou knihovnou nabirajici na popularité
je PyTorch [26] od Facebook skupiny zabyvajici se umélou inteligenci. Posledni ze zminénych
knihoven byla pouzita k implementaci této prace.
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Kapitola 3

CARLA zZebricek a simulator
autonomniho rizeni

Simulatory vyvojarum umoznuji snadny zpusob, jak vyvinout a otestovat model neurono-
vych siti. Plno situaci nen{ mozné natrénovat v redlném provozu. Dtvodi je hned nékolik.
Bud je pro vyzkumné skupiny tvorba fyzického auta a testovaci drahy prilis ndkladné, nebo
jsou trénované situace nebezpecné (vkroceni ditéte pred automobil). Simuldtory maji mnoho
typt pozemnich komunikaci. Jsou to napiiklad mésta, priméstské oblasti, dalnice, venkov
a jiné. K nalezeni jsou i dopravni scénare, téch je velké mnozstvi od prujezdu kfizovatkou
po vkroceni chodce do silnice pred projizdéjici automobil.

Simulatory je mozné prirovnat k pocitacovym hram. Stejné jako ony obsahuji cesty,
domy, kiizovatky a dalsi. V tomto prostiedi se pohybuji nehrécské postavy (anglicky non-
player characters - NPC) jako chodci, cyklisté nebo automobily. Hracem v této simulaci je
samotné autonomné tizené auto. Hry jsou tvoreny za jinym ucelem nez simulatory, maji
uzavieny kéd, neposkytuji moznosti senzort a mnohdy maji nerealistickou fyziku. Tyto
nedostatky vedly ke vzniku simulatori, jako je napriklad CARLA simuldtor [14].

Vyvojarské tymy mohou vyuzit CARLA zebricku (leaderboard) [7]. Je to oteviend plat-
forma, pomoci které je mozné vyhodnocovat své implementace autonomnich agentii. Auto-
nomnim agentem je myslen program, ktery ridi automobil v simulatoru CARLA. Tymy maji
primé porovnani, jak je jejich agent dobry vzhledem k ostatnim skupindm. Vyhodnoceni
probiha ve dvou fazich. Prvni fizi je vyhodnoceni v prabéhu tvorby agenta na pocitacich
vyvojarského tymu. K tomu CARLA poskytuje potiebné programy. V dalsi fazi se agent
odesild na servery CARLA Zebricku. Tam je autonomni agent otestovan na predem nezna-
mych trasach, situacich a povétrnostnich podminkéach.

3.1 Cile CARLA zebricku

Cile jsou ve své podstaté velmi jednoduché. Agent musi projet sadu predem definovanych
tras, pricemz trasy jsou popsany v XML dokumentu. Kazda trasa obsahuje prvni startovni
bod, zde CARLA leaderboard umisti automobil a inicializuje agenta. Agent musi dorazit
do cilového (posledniho bodu), do tohoto bodu je navigovan pres sérii dalsich pozic.

Kromé popisu bodu cesty je mozné vidét i definice identifikdtoru a mésta, ve kterém se
trasa nachazi. Navic je kazdé cesté mozné nastavit specifické pocasi. To je slozené z vlast-
nosti jako oblacnost, mnozstvi srazek, intenzita vétru, hustota mlhy, vlhkost a postaveni
slunce.
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Popis jedné z tras muze vypadat nasledovné.

<route id="0" town="TownO1">

<weather
cloudiness="0" precipitation="0" precipitation_deposits="0"
wind_intensity="0" sun_azimuth_angle="0" sun_altitude_angle="70"
fog_density="0" fog_distance="0" wetness="0" />

<waypoint pitch="360.0" roll="0.0" x="338.7" y="22.7" yaw="269.9" z="0.0"/>

<waypoint pitch="360.0" roll="0.0" x="1.3" y="47.9" yaw="269.8" z="0.0"/>
</route>

Vedle cest je nutné definovat scénare. Ty jsou k nalezeni v JSON dokumentu. Scénare je
mozné definovat pro kazdé mésto. Soucasti definice je misto a orientace na mapé, kde se
scénar objevi. Krom toho jsou definovani i "jini herci", ty oznacuji jiné chovani objektt ve
Scénari.

Moznosti scénarua

Soucasti zebiicku jsou soubory, které obsahuji presné definice tras, ale i scénara. Tvorba
souboru se scénafi neni jednoduché tak, jako v pripadé cest. Z toho diivodu existuje soubor,
ve kterém jsou popsané veskeré mozné scénafe. Ty mohou byt rozdéleny hned do desiti
kategorii.

Scénar 1 - Ztrata kontroly

Agent ztrati kontrolu nad fizenim z divodu Spatnych podminek, musi se zotavit a vratit
se do puvodniho sméru. Spatnymi podminkami mize byt myslena napiiklad zneéisténa
vozovka.

Scénar 2 - Nouzové zastaveni

Automobil musi provést nouzové brzdéni poté, co predchozi automobil za¢ne prudce zasta-
vovat kvuli neo¢ekavané prekazce v cesté.

Scénar 3 - Vyhnuti se prekazce bez predchozi akce

Agent musi reagovat na prekazku v cesté za pomoci brzdéni nebo thybného manévru. Au-
tomobil pfed touto prekazkou neprovadél zadnou predchozi akci jako zménu sméru, prujezd
kiizovatkou a jiné. Piekdzkou muze byt myslen ¢lovék, zvife nebo jiny objekt.

Scénar 4 - Vyhnuti se prekazce s predchozi akci

Jedna se o stejnou situaci jako vyhnuti se prekazce bez predchozi akce. Jedinym rozdilem
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byt prujezd kiizovatkou, kdy automobil po odboc¢eni musi reagovat na chodce na prechodu
na drovni kfizovatky.
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Scénar 5 - Zména jizdniho pruhu

Automobil zméni jizdni pruh na silnici s vice pruhy. Zména byla provedena z duvodu, ze
automobil v cele jede prilis pomalu.

Scénar 6 - Objeti prekazky protijedoucim pruhem

Autonomni agent musi objet prekdzku nebo automobil. Tento scénar se nachézi na silnici
s jednim jizdnim pruhem v kazdém sméru. Aby bylo mozné objeti provést, musi piejet do
protisméru. V protisméru je normalni provoz a musi vyhodnotit, zda nedojde ke srazce
s protijedoucim vozidlem.

Scénar 7 - Reakce na Spatné jedouci vozidlo krizovatkou

Automobil v tomto scénari projizdi rovné kiizovatkou na zelenou. VSechny ostatni sméry
maji Cervenou a nesmi projet. I pfes to néktery z ostatnich automobili vjede do kiizovatky.
Agent musi zareagovat a zabranit srazce uprostied kiizeni.

Scénar 8 - Zatoceni doleva na krizovatce

Jedna se o standardni prujezd kfizovatkou, kdy agent dostane zelenou na semaforu. Snazi se
odbocit doleva, musi tedy vyhodnotit pruh z protisméru a dat prednost témto automobilim,
jakmile je pruh volny, muze odbodit.

Scénar 9 - Zatoceni doprava na krizovatce

Jednoduché zatoceni doprava na svételné krizovatce.

Scénar 10 - Projeti kfizovatky bez znaceni

Jednd se o projeti neoznacené kiizovatky. Agent musi vyhodnotit, zda je bezpecéné kiizo-
vatkou projet. Pri tomto scénari plati, ze prednost ma automobil, ktery vstoupil do kiizeni
jako prvni.

Metrika hodnoceni

Pro ohodnoceni schopnosti agenta plnit tikoly musel CARLA leaderboard zavést metriku. Ta
jednoznaéné vypocita, jak moc dobry dany agent je. Pomoci metriky také dochazi k razeni
tymu v zebricku. Metrika je sou¢inem dvou ¢asti.

driving score = R;P; (3.1)

R; v rovnici ur¢uje procento trasy, které agent zvladl zdolat. Pokud nékterou ¢ast trati
zdolal agent mimo vytycenou trasu, je tato Cast odectena od vysledného R;. Napriklad
kdyZ dorazil spé&sné do cile a 10% trasy neodpovidd planu, vysledek je 90 %.

P; urcuje trest za prestupek. Na zacatku mé prestupek hodnotu jedna. S kazdym pro-
vinénim je tato hodnota snizovana dle rovnice.

ped,...,stop
P, = H (pg)#infractionSj (32)
J
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Zebticek hodnoti téchto pét riznych provinéni, pricemz kazdé z nich ma rozdilnou vahu dle
zévaznosti. Horsi provinéni maji nizsi hodnoty blize 0, snizuji vice vysledek, ty leh¢i maji
vahu blize hodnoté 1.

Tabulka 3.1: Typy provinéni CARLA zebricku.

Nézev Vaha
Kolize s chodci 0,50
Kolize s jinymi vozidly 0,60

Kolize se statickymi objekty | 0,65

Projeti semaforu na cervenou | 0,70

Projeti znacky stop 0,80

Priklad vypoctu celkového provinéni je nasledujici. Predpoklada se, Ze automobil dorazil
do cilového bodu. Pritom bylo 15 % z celkové cesty ujeto mimo vyznacenou trasu. Na trase
automobil zaznamenal v nasledujicim potadi kolizi s chodcem, kolizi se statickym objektem
a na zavér projel na ¢ervenou.

Nejprve je vypocitano celkové procento zvladnuté trasy, vysledkem je 85 %.

R; =100—-15

3.3
R; = 85% (8:3)

Poté je ziskana hodnota penalizace za provinéni. Hodnoty jsou mezi sebou nasobeny, na
zac¢atku je jako vychozi hodnota 1.

P, =1%0,5%0,65 * 0,70

(3.4)
P, =0,2275

V poslednim kroku jsou vyndsobené hodnoty penalizaci a procenta zdolané cesty. Agent je
ohodnocen hodnotou 19,3375.

driving__score = 85 x 0,2275 (3.5)
driving__score = 19, 3375 '

Kromé téchto poruseni existuji i dalsi, ktera prerusi celou validaci trasy. Je to odklonéni od
trasy o vice nez 30 metru. Zablokovani agenta, kdy agent nevykona zadnou akci po dobu tii
minut. Simula¢ni ¢asovy limit je nastaven na dvé minuty. Pokud po tuto dobu neni mozné
navazat spojeni mezi serverem a klientem, simulace kon¢i. Poslednim je Casovy limit cesty,
ten prerusi hodnoceni, pokud zvladnuti trasy trva prilis dlouho.

Hodnoceni agenta probiha na vice simulacich, typech scénaiu a cest. Pokud jsou tispésné
dokonceny veskeré cesty, celkovy vysledek se vypocita jako aritmeticky prumeér vSech po-
kust.

3.2 Prostredky pro vyvojare CARLA zZebricku

CARLA poskytuje spoustu néstroju, které vyvojarum pomaéahaji pfi tvorbé programu. Za-
kladnim prvkem, se kterym se pracuje je CARLA simulator ve verzi 0.9.10.1. Nutné jsou
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i balicky Leaderboard a Scenario runner [9]. V téchto bali¢cich jsou programy a implemen-
tace autonomnich agenti. Soucasti nich jsou i definice riznych tras a scénari. Kromé toho
obsahuji programy, které pomoci sifovych sockett komunikuji se simuldtorem. Obrazek 3.1
popisuje komunikaci mezi moduly.

CARLA Simulator

Rizeni Data Data Rizeni
automobilu senzordl senzordl automobilu

CARLA Scenario runner CARLA Leaderboard
. . Konfiguraéni o s Vysledk
Tymovy agent SO?,IbOT Sceénare Trasy igbﬁék:

Obrazek 3.1: Komunikace mezi moduly CARLY.

CARLA simulator

Jednd se o open-source (kdokoli muze ¢ist a modifikovat zdrojovy kéd) klient-server projekt
postaveny na hernim Unreal Engine 4. Server v dané architektufe vykresluje prostredi a
simuluje déni. Ma aplikac¢ni rozhrani, které komunikuje s klientem.

Klient je oznacovan jako agent, ten posilda serveru hlavni ¢tverici prikazu. Je to infor-
mace o natoceni kol (steer), velikost seslapnuti plynu (throttle), seslapnuti brzdy (brake) a
informace o stavu ru¢ni brzdy (hand brake). Sou¢asti muze byt i informace, zda automobil
pouziva automatickou prevodovku, pokud ne ocekava i informaci o zafazeném stupni. Krom
toho odesila dalsi meta prikazy, jako je napriklad resetovani simulace. Odpovédi od serveru
jsou informace ze senzoru, které jsou definované na automobilu.

Pro implementaci prace je pouzita starsi verze simulatoru. Ta obsahuje dohromady osm
mést. Prvnich pét je pfimo jeho soucésti. Posledni a nejnovéjsi tii je nutné stdhnout zvlast
a naimportovat. Popis jak simulator i s ptidavky nainstalovat je v ptiloze B.1.

Prvni dvé mésta oznacend jako Town01 a Town02 si jsou velmi podobna. Obé jsou
jednoducha a obsahuji pouze kfizovatky typu ,,T“ Mésto Town03 je komplexnéjsi. M4 slo-
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s kruhovymi objezdy a tunely. Pro testovani dalnic je pripraveno mésto Town0/.

Obrazek 3.2: Zleva mésta Town0O1, Town02, Town03 a Town04.
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Mésto Town05 ma velké mnozstvi kiizovatek. Zaroven cesty maji v kazdém sméru vice
jizdnich pruhti. Je vhodné pro uc¢eni zmény pruhi. Dalsim z pfipravenych mést pro délnice je
Town06. Obsahuje dlouhé rovné cesty s vétSim mnozstvim sjezdu a ndjezdu. Ve vétsiné meést
jsou rovné silnice. To napravuje Town(07. Jeho dominantou jsou zakrivené cesty s malym
mnozstvim semafort. Poslednim je mésto Town10. V ném je mnoho rozdilnych prostiedi,

vvvvv

Obrazek 3.3: Zleva mésta Town05, Town06, Town07 a Town10.

Vsechna mésta jdou upravovat, nebo tvorit iplné nova. Ukazky mést jsou na obrazcich 3.2 a
3.3. To stejné plati i o modelech dopravnich prostredki. Simuldtor neobsahuje pouze modely
automobili, ale i dvoukolovych prostiedka jako jsou motocykly a kola. Samozirejmosti jsou
i chodci.

CARLA leaderboard

Balicek leaderboard dostupny z GitHubu obsahuje programy, které zaobaluji kéd, ktery
tym vytvori. Umoznuje nastavovat vlastnosti simulace jako je definice cest a scénari. Ob-
sahuje rodicovskou tridu AutonomousAgent, ze které dédi veskeré implementace agentu
tymu. Skripty leaderboardu jsou prostfedniky mezi agentem a simuldtorem. Obsahuje kli-
entsky program, ktery navaze sitové spojeni se serverem (simuldtorem). Ledearboard také
predzpracovava data senzoru ze simuldtoru a predava je dale agentovi.

Pred spusténim leaderboardu, tedy klienta, musi dojit k zapnuti CARLA simulatoru.
Jak klient, tak server ve vychozim nastaveni komunikuji na portu 2000. Zebii¢ek je spoustén
skriptem run__evaluation.sh. Ten nasledné spusti program leaderboard _evaluator.py, ktery
provede pripojeni k serveru a vyhodnocuje tispésnost.

Spousténi vyhodnocovani vypada nasledovneé.

export SCENARIOS=
${LEADERBOARD_ROOT}/data/all_towns_traffic_scenarios_public.json

export ROUTES=${LEADERBOARD_ROOT}/data/routes_devtest.xml

export REPETITIONS=1

export DEBUG_CHALLENGE=1

export TEAM_AGENT=${LEADERBOARD_ROOT}/leaderboard/autoagents/human_agent.py

export CHECKPOINT_ENDPOINT=${LEADERBOARD_ROOT}/results.json

export CHALLENGE_TRACK_CODENAME=SENSORS

./scripts/run_evaluation.sh

Pred spusténim se exportuje sedm proménnych, které jsou potfeba k definici hodnot, které
leaderboard bude vyhodnocovat.
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Tabulka 3.2: Popis proménnych pro spusténi programu zebiicku.

Proménna Popis

SCENARIOS Cesta k JSON souboru s popisem veske-
rych scénar, které se v prubéhu rizeni ob-
jevi.

ROUTES Cesta k XML souboru s popisem cest.

REPETITIONS Pocet opakovani, kolikrat se ma kazda
z definovanych cest spustit.

DEBUG__CHALLENGE Pokud je tato proménnd nastavena na 1,

zobrazuje se v simuldtoru cesta, kterou ma
vozidlo projet.

TEAM__AGENT V Cesta k python souboru s definici auto-
nomniho agenta.
CHECKPOINT_ENDPOINT Cesta k souboru, do kterého se zapisou vy-

sledky vyhodnocovani.
CHALLENGE_TRACK_CODENAME | Ocekava hodnotu SENSORS, nebo MAP,
tedy méd vyhodnocovani viz. 3.3.

Zebti¢ek vyhodnocuje veskeré véci popsané v sekei 3.1. Vystup vipoctu je vypsan na stan-
dardni vystup po dokonceni kazdé z tras. Zaroven je vysledek ulozen do definovaného sou-
boru.

CARLA scenario runner

Jedna se o modul svou funkci podobny samotnému zebricku. Stejné jako leaderboard umoz-
nuje spousténi vytvorenych agentl na definovanych scénaiich a trasdch. Modul neposkytuje
vyhodnocovani trasy, a naopak umoznuje definici vlastnich scénara.

3.3 Navrh implementace autonomniho agenta

Jak bylo zminéno jiz vyse, agenti vSech tymu musi vychazet ze t¥idy AutonomousAgent.
Pro spravné fungovani je nutné predefinovat nékteré metody dle potieby. Kostra takového
programu je nasledujici.

class Agent(AutonomousAgent) :
def setup(self, path_to_conf_file):
self.track = Track.SENSORS # Track.MAP

def sensors(self):
sensors = [ ... ]
return sensors

def run_step(self, input_data, timestamp):
return carla.VehicleControl()

def destroy(self):
pass
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Metoda setup

Slouzi k inicializaci vSech potfebnych véci, které agent potrebuje k funkci. Tymy mohou
tuto metodu vyuzit pro své vlastni definice. Krom toho, je nutné nastavit jeden ze dvou
modu, které zebricek dovoluje, ty jsou pojmenovany jako senzory, nebo mapa.

Prvni zpisob je vyuziti pouze senzori. Automobil pfi tomto pouziti nemda pristup
k mapé trasy a naviguje se pomoci GPS souradnic zemépisné délky a Sirky. Automobil
dostava od CARLA simulatoru nésledujici informace.

[
({’lat’: -0.0020, ’lon’: 0.0030, ’z’: 0.0}, RoadOption.LANEFOLLOW),
({’lat’: -0.0018, ’lon’: 0.0030, ’z’: 0.0}, RoadOption.LEFT),

]

Méd mapy pridava k moznostem senzord vyuziti OpenDrive mapy k navigovani. Zde se
misto GPS soufadnic vyuzivaji svétové souradnice X a Y.

[
({’x’: 338.763153, ’y’: 226.451157, ’z’: 0.500000}%}, RoadOption.LANEFOLLOW),
({’x’: 338.773590, ’y’: 209.161163, ’z’: 0.000000}, RoadOption.LEFT),

]

U obou médu jsou informace dostupné v proménné self._global_plan pro GPS soufadnice
a self.__global__plan__world__coord pro svétové souradnice. Ty jsou v metodé setup nena-
staveny, jejich pouziti je mozné az v metodé run_ step. Plan je vzdy dvojici hodnot, prvni
hodnota je slovnik s popisem, kde se cestovni bod nachéazi. Druha hodnota je pak informace,
jak se méa agent v tomto bodé zachovat. Moznosti chovani je hned nékolik a jsou popsany
tridou RoadOption.

Tabulka 3.3: Popis chovani cestovniho bodu.

Nazev Chovani

RoadOption. LANEFOLLOW Agent bude do nésledujictho bodu v poradi sle-
dovat jizdni pruh, ve kterém se nyni nachazi.

RoadOption.LEFT Agent na kfizovatce provede odboceni doleva.

RoadOption.RIGHT Agent na kfizovatce provede odboceni doprava.

RoadOption.STRAIGHT Agent na kfizovatce pokracuje rovno.

RoadOption. CHANGELANELEFT V tomto bodé se automobil piesune do levého
jizdniho pruhu.
RoadOption. CHANGELANERIGHT | V tomto bodé se automobil presune do pravého
jizdniho pruhu.

V metodé setup je zadan jeden parametr path_to_ file. V tomto parametru je od skripta
zebricku predana cesta k souboru. Je to stejny soubor, ktery se nastavuje pri spousténi
zebricku. Soubor nemad definovanou podobu, kazdy tym miize tento soubor vyuzit dle svych
potreb. Tymy zodpovidaji za spravné zpracovani souboru. Typicky zde bude predan natré-
novany ulozeny model neuronové sité, ktery agent nacte a bude dle néj ridit.

Metoda sensors

Metoda slouzi k definici senzorti, které zkoumaji okoli na autonomnim automobilu. MozZnosti
senzorl se lis{ dle médu agenta. Metoda musi vracet list slovnikti, kdy kazdy slovnik popi-
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suje jeden pouzity senzor. Ve slovniku se vzdy uvadi typ senzoru, jeho identifikdtor, ktery
jednoznac¢né senzor popisuje, pozdéji se diky nému bude pristupovat k ziskanym dattm.

Krom téchto vlastnosti se vyuzivaji i jiné, typicky se jednd o umisténi senzoru na au-
tomobilu, natoceni a dalsi. Specifické vlastnosti jsou uvedeny nize u kazdého senzoru. Od
kazdého ¢idla je mozné pouzit pouze urcity omezeny pocet, zaroven senzory nesmi byt dale
nez tii metry od rodi¢ovského objektu.

Vystupy vSech senzoru jsou predavany metodé run_ step jako slovnik, kdy klicem jsou
identifikatory senzorti. Kazdy senzor vraci n-tici hodnot. Prvni hodnota vzdy obsahuje ¢islo
obrazu (frame), kdy byl zdznam pofizen, druhd hodnota je specifickd pro kazdy senzor a je
popsana nize.

RGB kamera

Senzor ziskava vizualni obraz ze svého okoli. Simulator obsahuje nékolik typtu kamer, zeb-
ficek vyuziva pouze RGB kamer, tedy téch, které zaznamenavaji okoli ve tfech barevnych
kanélech. Ctvrtym kanalem je prithlednost, hodnoty v tomto kanéle jsou typicky na maxi-
maln{ hodnoté.

Typ: sensor.camera.rgb
Pocet pouziti: 0-4

Pri nastavovani kamer v metodé se nastavuji nasledujici zakladni hodnoty.

Tabulka 3.4: Zakladni vlastnosti kamery.

Vlastnost Popis

X,V,Z Pozice kamery vzhledem k rodi¢ovskému objektu (automobilu).
roll, pitch, yaw | Natoceni kamery vzhledem k automobilu.

width Sfika obrazu v pixelech zachytdvaného kamerou.

height Vyska obrazu v pixelech zachytavaného kamerou.

fov Horizontalni zorné pole ve stupnich.

Vystupem je RGBA trojrozmérné pole datového typu uint8, hodnoty v poli jsou v rozmezi
0-255. Trojrozmérné pole mé velikost (vyska, siika, 4). To znamend Ze hodnoty jednotli-
vych pixelt jsou ukladany po fadcich a nésledné po sloupcich. Pixel obsahuje 4 hodnoty
vyjadrujici velikost barevnych slozek ¢ervené, zelené a modré barvy, a navic jednu slozku
pruhlednosti. Priklad vystupu je mozné pozorovat na obrazku 3.4.

Obrazek 3.4: Vystup z predni kamery CARLA simulatoru.
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Pokud by byl obrizek vypsan jako textovy obsah hodnot byl by ziskan nasledujici vystup.

{’FrontCamera’: (64915,
array ([
[ [140, 136, 135, 2551, ..., [ 73, 141, 147, 255] 1],

[ [141, 135, 136, 2551, ..., [106, 102, 106, 255] ]
1, dtype=uint8))}

GNSS

Senzor ziskavajici polohu v GPS soufadnicich. Urcuje tedy svétovou sitku a délku a nad-
morskou vysku.

Typ: sensor.other.gnss
Pocet pouziti: 0-1

Zasadnim nastavenim GPS senzoru je predevsim jeho pozice v automobilu.

Tabulka 3.5: Zakladni vlastnosti GNSS senzoru.
Vlastnost | Popis

X,V,Z Pozice kamery vzhledem k rodi¢ovskému objektu (automobilu).

Vystupem je opét dvojice, kdy prvni ¢islo udava jako obvykle ¢islo obrazu porizeni dat.
Druhy parametr je pole tii redlnych cisel, které udavaji v nasledujicim poradi zemépisnou
délku, zemépisnou sitku a nadmorskou vysku.

{’GPS’: (64915,

array([-0.0020268 , 0.0030414 , 1.62601002])
)}
IMU

Jednd se o kombinaci vice ¢idel. Senzor zprostifedkovava tdaje akcelerometru. Ten ziskava
zrychleni rodi¢ovského objektu. Soucasti je také kompas pro uréeni natocCeni ke svétovym
strandm a gyroskop, ktery méii natoceni podél vsech tfi os automobilu.

Typ: sensor.other.imu
Pocet pouziti: 0-1

Pro pridani IMU senzoru je nutné definovat jeho umisténi a natoc¢eni vii¢i automobilu.

Tabulka 3.6: Zakladni vlastnosti IMU senzoru.
Vlastnost Popis

X,V,Z Pozice kamery senzoru k rodi¢ovskému objektu (automobilu).

roll, pitch, yaw | Natoceni senzoru vzhledem k automobilu.

Na vystupu je pole sedmi redlnych ¢isel. Prvni tfi ¢isla udévaji zrychleni z akcelerometru
v ose X, y a z. Tato ¢&isla jsou v m/s?. Nésledujici tii ¢isla je vystup gyroskopu opét ve
stejnych osdch v rad/s. Poslednim ¢islem je natoc¢eni kompasu v radidnech.
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{’IMU’: (386870,
array ([
2.30051941e-04, 5.34433988e-04, 9.79699707e+00,
-8.46036361e-04, 4.51491476e-04, 2.57582380e-03,
5.49839115e+00
D
)}

LiDAR

Jedna se o oto¢ny LiDAR, které ma stejné vlastnosti jako ¢idlo spolec¢nosti Velodyne. Tento
senzor provede v jednom kroku 10 otoceni kolem osy, ma 64 paprski a maximalni dosah
85 metri.

Typ: sensor.lidar.ray_ cast
Pocet pouziti: 0-1

U tohoto typu senzoru dava smysl nastaveni jeho pozice a natoceni na automobilu.

Tabulka 3.7: Zakladn{ vlastnosti LIDARu.
Vlastnost Popis

X,V,Z Pozice LiDARu vzhledem k rodic¢ovskému objektu (automobilu).
roll, pitch, yaw | Natoceni LiDARu vzhledem k automobilu.

Na vystupu senzoru je pole bodi, kam dopadly paprsky LiDARu. Jelikoz je ¢islo otacejici
se, je ziskan popis celého okoli. Kazdy zaznamenany bod ma ¢tyri hodnoty. Prvni t¥i jsou
misto popsané pomoci kartézskych soufadnic. Ctvrtou hodnotou je intenzita odrazeného
paprsku.

{’LIDAR’: (2146,
array ([

[ 2.9960039e+01, -3.9062499e-05, 5.2827597e+00, 8.8542378e-01],
[ 2.9818827e+01, 3.9945310e-01, 5.2583313e+00, 8.8592213e-01],
[-4.2718750e-01, 1.4296874e-02, -2.4679549e-01, 9.9802768e-01],
[-4.2667967e-01, 1.1406249e-02, -2.4642013e-01, 9.9803048e-01]
1, dtype=float32)

)}

RADAR

Jednd se 0 RADAR s dosahem az do sta metrt. Identifikuje objekty pred senzorem. Ziskava
popis bodu, které detekoval vzhledem k umisténi ¢idla.

Typ: sensor.other.radar
Pocet pouziti: 0-2

Jeho vlastnosti jsou podobné LiDARu, tedy umisténi a natoc¢eni na automobilu. RADAR
ovSem funguje pouze v jednom sméru, je nutné nastavit horizontéalni a vertikalni rozsah ve
stupnich. To znamenad, v jakém rozsahu pred automobilem budou smérovany radiové viny.
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Tabulka 3.8: Zakladni{ vlastnosti RADARu.

Vlastnost Popis

X,V,Z Pozice RADARu vzhledem k rodi¢ovskému objektu (automobilu).
roll, pitch, yaw | Natoc¢eni RADARu vzhledem k automobilu.

fov Vertikalni a horizontalni zorné pole ve stupnich.

I zde je vystupem pole detekovanych bodi, pricemz kazdy bod je popsan ¢tyimi realnymi
¢isly. Tato ¢isla vyjadiuji néco jiného nez v pripadé LiDARu. Misto kartézskych soutadnic
je vyuzivan poldrni systém. Prvni tfi ¢isla vyjadiuji vysku, azimut (oboji v radidnech) a
vzdalenost (metr) detekovaného bodu od senzoru. Ctvrta hodnota je rychlost pohybujiciho
se bodu vzhledem k pozorovateli.

{’RADAR’: (2146,
array ([
[ 1.52045403e+01, -1.00323528e-01, 1.24539040e-01, 7.67560791e+03],
[ 3.85733528e+01, -2.58420361e-03, -4.08685133e-02, 8.03053857e+03]
1, dtype=float32)
)}
Rychlomér

Jedna se o odvozeny senzor, neni standardnim senzorem CARLA simulatoru. Zjistuje rych-
lost rodicovského objektu v m/s.

Typ: sensor.speedometer
Pocet pouziti: 0-1

Tento senzor nema zadné dodatecné vlastnosti, které jsou potieba pii definici.
Na vystupu je mozné najit slovnik, ktery obsahuje jeden kli¢ s hodnotou speed, pod
timto klicem je k nalezeni odhad rychlosti.

{’Speed’: (386870, {’speed’: 9.340688958277544e-06} )}

OpenDrive mapa

Dalsi z odvozenych senzori. Jeho vyuziti je mozné pouze v pripadé, ze agent ma nastaven
mod mapy. Umoznuje pristup k mapé okoli.

Typ: sensor.opendrive _map
Pocet pouziti: 0-1

Jedinou vlastnosti, ktera je nutna definovat je frekvence Cteni.

Tabulka 3.9: Zakladni vlastnosti OpenDrive mapy.
Vlastnost Popis

reading_ frequency | Frekvence rychlosti obnovy mapy, hodnota 1 oznacuje ¢teni
v kazdém okamziku provolani metody.
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Vystupem je XML soubor, v ném je dle standardu popsana mapa okoli. Kazda Cast cesty
m3 vlastni identifikator. Stejné tak jsou rozliSeny identifikatorem i jizdni pruhy, kladnymi
¢isly pruhy jizdy a zapornymi pruhy v protisméru. Celkovy popis formatu je mozné najit
ve standardu [2].

Metoda run__step

Tato metoda je provolavana periodicky. Oznacuje jeden krok agenta. Vstupem metody jsou
dva parametry. Prvnim z nich je ¢asové razitko. To oznacuje Cas, kdy se provolal aktudlni
krok. Druhym parametrem je vystup ze vSech senzori. Jednd se o slovnik, jehoz klice jsou
identifikatory a hodnoty jsou data ziskana z CARLA simulatoru. Vzhled dat byl popsan
v predchozi sekci 3.3.

Tym zde implementuje vlastni fizeni autonomniho agenta. K tomu muize kromé vystupt
ze senzoru pouzit i plan cesty, ktery pro néj zebricek pripravil. Ty byly popsany vyse 3.3.
Jsou dostupné v proménné self. global plan a self._ global plan__world_coord vzhledem
k médu, ve kterém agent pracuje.

Ve funkci bude pravdépodobné zapojena neuronova sif, kterd bude brat tyto vstupy a
rozhodovat o vystupech.

Vystupem metody je samotné rizeni vozidla. To je popsano tfidou Vehicle Control, kterou
funkce vraci jako vysledek. Trida obsahuje ¢tyri parametry, které se musi spravné nastavit.
Prvnim parametrem je VehicleControl.hand__brake, ten ocekava hodnoty True, nebo False.
Jinymi slovy ano ¢i ne, dle toho, zda je zabrzdéna ruéni brzda. Dalsi v poradi je natoc¢eni
kol dostupné v parametru VehicleControl.steer. To o¢ekava realné ¢islo v rozmezi -1 az 1.
Hodnota -1 udava, Ze jsou kola naplno otoCend doleva, naopak 1 znamend plné zatoceni
doprava. Posledni dvojici jsou parametry VehicleControl.throttle a VehicleControl.brake pro
seslapnuti plynu a brzdy. Oba parametry ocekavaji redlné ¢islo od 0 do 1, pricemz 0O zna-
mena, ze pedal nebyl seslapnut a 1, Ze byl seslapnut na plno.

Metoda destroy

Metoda slouzici na uklid a ulozeni vSech rozdélanych véci, otevienych soubori nebo sitovych
spojeni. Je volana pred zanikem funkce agenta.

3.4 Dalsi schopnosti CARLA simulatoru

CARLA simulator neni jedinym programem vytvorenym za tcelem tvorby autonomnich
automobilii. Rozhodné se ale jedna o nejkomplexnéjsi nastroj, ktery je diky otevienému
kédu dostupny pro vsechny vyvojairské tymy.

V kapitole bylo vysvétleno, jak vytvorit autonomniho agenta ze t¥idy AutonomouAgent.
Tuto tridu je schopen spustit jak Leaderboard, tak Scenario Runner. Piiklad takového
spusténi je mozné vidét v priloze B.2.

To je ale jen jedna z moznosti, jak vytvorit program pro autonomni Fizeni. Samotny
simuldtor obsahuje programy, které obsahuji zédkladni ukazky agentd, které jsou schopny
ridit automobil. Ty viibec nemusi a ani nevyuzivaji neuronovych siti. Misto toho pracuji se
znalosti informaci ze simulatoru. Jsou schopny zjistit pozici a stav ostatnich automobil,
chodcii, semafori a dopravnich znacek. Souhrnné se témto informacim fika herci. Agenti
jsou schopni z téchto informaci zjistit, zda jim nehrozi srdzka nebo jestli mohou projet
svételnou krizovatkou.
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Kromé toho jsou k nalezeni i rtzné ukazky programu, které se pripoji na simuldtor a
vypisuji informace na standardni vystup nebo programy které umozni ovladat automobil
pres klavesnici. VSechny tyto soucasti jsou k nalezeni ve slozce PythonA PI simulatoru. Plno
prikladu, jak takové programy napsat je mozné dohledat v dokumentaci [8].

Vyuziti tohoto zptsobu psani programu neni cilem této préace. I pres to byl autonomni
agent simuldtoru, ktery je fizen za pomoci informaci simuldtoru v praci vyuzit. V tridé
AutonomousAgent jde inicializovat takového agenta a delegovat fizeni na néj. Tento zptisob
je tak vhodny napriklad ke sbéru datové sady.
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Kapitola 4

Vyuziti neuronovych siti pro
implementaci CARLA leaderboard
autonomniho agenta

Celkova implementace autonomniho agenta je rozdélena na nékolik rozdilnych problémi.
Prvnim je nalezeni, nebo vytvoreni vhodné datové sady, na které se bude provadét uceni
a validace modelt. Dalsi problém k vyteseni jsou skripty a programy, které obsahuji definici
modelil neuronovych siti a nastroje pro trénovani. Ty jsou psané pomoci knihovny PyTorch,
kterd umoznuje snadny navrh a uceni siti. Jakmile jsou vSechny tyto tikony hotovy a modely
siti jsou natrénované, byl z nich vytvoren autonomni agent, ktery 1idi vozidlo pouze za
pomoci senzoru.
Projekt je rozdélen do desiti ¢asti, pricemz kazda ¢ast je uloZena ve vlastni slozce.

Tabulka 4.1: Popis souc¢asti projektu.

Slozka Popis
autonomous_ agents | Obsahuje vysledného agenta pro CARLA Zebricek. Také ob-
sahuje konfigura¢ni soubor, ktery agent bude cist.
datasets V této slozce jsou agenti starajici se o porizeni datovych
sad. Programy pro tiidéni datové sady a néstroje pro pristup
k jednotlivym polozkam sad.
drive_ results Do této slozky jsou exportovany vysledky vyhodnocovani
CARLA Zebricku.
drive_routes Slozka obsahuje soubory s popisem tras pro automobily.
drive_ scenarios Soubory s definici testovanych scénaii a jejich poloha na
mapé.
neural network Programy se tridami pro tvorbu neuronové sité pomoci
knihovny PyTorch.
scripts Obsahuje Bash skripty, které spousti veskeré mozné casti
projektu.
trained_ models Ve slozce jsou soubory s natrénovanymi modely neuronovych
siti.
training Programy pro trénovani a validaci modelt siti.
utilities Funkce a tridy, které se vyuzivaji napti¢ projektem.
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Névrh implementace popisuje obrazek 4.1. Lze zde pozorovat celkovou logiku navrhu a ko-
munikace mezi jednotlivymi ¢astmi. Barvami jsou odliseny ¢asti projektu, které maji urcité
souvislosti.

Zluta barva oznacuje programy, které jsou soucdsti CARLA simulatoru a zebiicku. Ty
byly pro tento projekt prevzaty a vyuzivany. Modrou barvu maji moduly, které byly vy-
tvofeny.

Jsou rozdéleny do nékolika kategorii. Nékteré sbiraji datovou sadu, dalsi provadi operace
nad touto sadou a pretvari ji k pouziti. K tomu vyuzivaji popis, ktery ikd, jakym zptisobem
mé byt datova sada pretvorena. Pouziti datové sady je dosazeno pomoci programu, ktery
nacte data z disku. Takto nactena data jsou vyuzity v programech, které uc¢i a validuji t¥i
typy neuronovych siti. Sité jsou za pomoci konfigura¢niho souboru nacteny do autonomniho
agenta, ktery se bude starat o samostatné fizeni automobilu. Agenta zaobali programy
zebricku, které ho pouziji k simulaci. Béhem simulace bude CARLA Zebricek komunikovat
se simulatorem.

Zelenou barvou jsou na obrazku vyznaceny soubory, které byly ru¢né vytvoreny a ob-
sahuji konfigura¢ni popisy. Naopak ¢ervenou barvou jsou soubory, nebo vice souborti, které
byly automaticky vytvoreny a byly permanentné ulozeny na disku. Jde o posbiranou, nebo
preformatovanou datovou sadu, a také ulozené soubory s hodnotami naucenych vah a po-
sund neuronovych siti.

Shér datové sady

Base Agent Rizeni automobilu

.T.

Formatovani datové sady Uéeni a validace

Dataset Collector | Rozéiteni pro Reshape Dataset| Pfetvofeni éasti TRt Uceni
SimulatorAgent fizeni Part datové sady neuronovych siti
Dataset Collector Sbegr. dat pri Reshape Dataset Pretvoreni datove Fun Validation Testmr'an »
Agent prujezdu sady neuronovych siti
':&__; '__Q} g 7 Load Dataset ﬁ
Poshirana .
datova D;;E:E
_ sada | . )
T I Matrénované modely neuronovych siti
h 4
Popis zmény — - -
formétu L = Jizda v Zména
Konfiguraéni | | KiiZovatka T P
soubor L L - L -
CARLA CARLA . .
SR T < Autonomni agent pro rizen Agent Base

Obréazek 4.1: Schéma navrhu implementace projektu.
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Veskeré c¢asti jsou v jednom repositari. Cesta k tomuto repositafi je exportovana do pro-
ménné prostiedi TEAM CODE_ROOT, vice v ptiloze instalace B.1.

Existuji dalsi definované proménné prostiedi. VSechny jsou cesty k ¢astem projektu,
které mohou byt umisténé na jinych mistech. Je to DATASETS ROOT, v niz jsou vlo-
zeny veskeré datové sady, se kterymi se pracuje. Dalsi je LEADERBOARD _ROOT. Ta
obsahuje cestu k repositari se skripty CARLA zebricku. SCENARIO_RUNNER_ROOT
je adresar se skripty pro spousténi a testovani scénari. Ty nejsou v projektu pouzity, pro-
toze se vSe ovlada pres zebricek. Posledni proménnou je CARLA ROOT. V ni je uloZen
CARLA simulator. Veskeré proménné jsou vyuzivany v programech a cesty jsou pridany do
PYTHONPATH, coz umozni viditelnost balicka odkudkoli.

Pred popisem implementace hlavnich ¢asti projektu je provedeno seznameni s obecnymi
nastroji. Jsou pripraveny v ¢asti projektu utilities a vyuzivaji se napri¢ celym projektem.
Jedna se o pomocné tiidy a funkce. Funkce jsou k nalezeni v:

$TEAM_CODE_ROOT/utilities/main.py

Obsahuje pét funkei.

def try_parse_int(string):
def gifhanumeric_key(string):
def f;;nt_error(message):

def i;é(message):

def progres_print(count, total, bar_len):

Pomocné funkce try_parse_int() prijima na svém vstupu textovy Fetézec. Tento text se
pokousi pretypovat na celé ¢islo. Pokud se to dafi, vraci ¢islo (textovy fetézec je Ciselnd
hodnota). Pokud ne, vraci ptivodni fetézec. Funkce je vyuzivand pouze dalsi funkei v poradi.

Ta se jmenuje alphanumeric_key() a také prebird text. Text, ktery dostane rozdéli
na sekvence. Jedna se o sekvence ¢iselnych a ostatnich znaki. Césti jsou odeslany k po-
kusu o pretypovani. Z ¢iselnych textovych sekvenci vzniknou ¢isla, ostatni nebudou zmény.
Funkce tyto ¢asti vraci jako rozdéleny list. Priklad muze vypadat tifeba takto.

# vstup
>’ /path/to/dataset/episode_00000’
# vystup
[’path/to/dataset/episode_’, 0]

Vyuziti funkce spociva pri fazeni soubort nebo slozek, které jsou vycteny z adresaiu da-
tové sady. Timto je zaruceno, ze slozka episode 00010 bude v poradi az za slozkou epi-
sode__00002. Razeni ¢iselné ¢asti je provedeno numericky, nikoli abecedné.

Funkce print__error() pouze vypise predany chybovy text na standardni chybovy vystup
programu. Navic pridava popis, diky kterému se uzivatel dozvi, kde zjistit vice informaci.
Je volana pri tréninku nebo validaci v pripadé chyby.

Obdobna funkce je i log(). Ta je volana také pii tréninku nebo validaci kdykoli je pot¥eba
cokoli vypsat na standardni vystup. Obecné vypisuje vysledky tréninku. Piidava ke zprave
casové razitko.

43




Aby byl uzivatel informovan o postupu tréninku, existuje funkce progress_print(). Vypisuje
na standardni vystup aktualni pokrok v provadéni validace a tréninku. Uzivatel vidi splnéna
procenta. S kazdym krokem je provolana a upravena na novou hodnotu.

Kromé funkci jsou pfipraveny také tiidy dédici od hlavni t¥idy vyjimek. Predstavuji
specidlni vyjimky, které mohou nastat v ramci béhu agenta nebo uceni neuronovych siti.
Vsechny jsou definovany v:

$TEAM_CODE_ROOT/utilities/exceptions.py

Soubor obsahuje tfidu vyjimek AgentEzception vytvorenou pro autonomniho agenta. Pri
inicializaci mu je zadan typ chyby, ktery nastal béhem fizeni. Na zakladé typu vypisuje rizné
chybové hlasky. Typ chyby mutze byt chybny plan cesty, ktery byl vytvoren zebiickem a
obsahuje body, na kterych agent méni styl fizeni (napiiklad vjezd a vyjezd z kfizovatky). To
nastane v pripadé, ze plan obsahuje méné nez dva body (musi existovat minimalné poc¢atecéni
a koncovy bod). Dalsi chybou je pokus agenta pristoupit k bodu cesty, ktery neexistuje
(pFistup mimo meze listu). Nastavovana je i vyjimka v ptipadé, ze agent nerozpozné aktudlni
stav Fizeni, ktery byl vycten z planu cesty. Jelikoz agent ¢te nékolik soubort potfebnych pri
konfiguraci, mtze vyhodit vyjimku, pokud néktery z nich neexistuje.

class AgentException(Exception):
def __init__(self, type_name):

def __str__(self):

Existuje specidlni vyjimka ArgumentParsingFException, kterda je vyhozena pfi tréninku a
validaci. Vyskytuje se v piipadé, ze byl zaddn nepovolena kombinace vstupnich parametra
programi. Pfi inicializaci je nastaven popis, ke kterému poruseni argumentt doslo.

class ArgumentParsingException(Exception):
def __init__(self, description):

def __str__(self):

V celém programu se pristupuje ke vSem typum existujicich modelu siti, typu datovych
sad a typu chybovych funkci pres pripravené funkce, které funguji jako rozcestniky. Je jim
vlozen typ, ktery je pozadovan a oni vrati jeho inicializovany objekt. To prispiva jednodusi
rozsifitelnosti a univerzalnosti. Pokud jakakoli funkce ovSsem dostane nedefinovany iden-
tifikdtor vyhodi vyjimku UndefinedException s textovym popisem, Ze nezna pozadovany

typ.

class UndefinedException(Exception):

Modely neuronovych siti pouzivané v projektu jsou implementovany z nékolika ¢asti. Na-
piiklad konvoluéni sité maji konvoluéni a plné propojenou ¢ast. Césti jsou predpiipraveny
a u vyslednych modeli dochazi pouze k jejich inicializaci a propojeni do jednoho celku.
U casti je mozné nastavit pocet vrstev, neuronu a tak déle. Existuji kritéria, kterd musi
byt dodrzena (napiiklad minimélni pocet vrstev). Pokud nejsou je vyhozena vyjimka Ne-
tException.

44




class NetException(Exception):

Vyuziti predstavenych vyjimek a funkci bude lépe vidét v nasledujicich sekcich, kde budou
zasazeny do kontextu s celkovou funkei programu.

4.1 Porizeni a priprava datové sady

K dispozici je vice datovych sad porizenych pomoci CARLA simulatoru. Jednim z takovych
je napriklad datova sada All-In-One Drive [35]. Jeji nevyhodou je, Ze neobsahuje informace,
které v dany okamzik ovlddaly vozidlo. Stejny problém obsahuje i datova sada KITTI-
CARLA [13], kterd je tvofena spiSe pro sémantickou segmentaci.

Lepsim fesenim je posbirat si vlastni datovou sadu pomoci existujiciho data kolektoru
vytvoreného piimo od firmy CARLA [6]. Ten jiz poskytuje informace o vozidle. Veskera
data jsou popsana pomoci formatu JSON. I zde je ovSem nevyhoda. Kolektor je vytvoren
pro specialni verzi simulatoru. Ten je ve verzi 0.8.4. To vede na dalsi problémy. Simulator
neobsahuje vsechna potiebna mésta a v této verzi je mozné nastavit pouze kamery a LiDAR.

7 téchto duvodu byl jako soucast projektu vytvoren zpusob sbirdani dat na potrebné verzi
0.9.10.1. K tomu byl jako zaklad vyuzit agent pojmenovany BasicAgent, ktery je soucasti
programi ptilozenych k simulatoru. Pokud je cesta k simulatoru exportovand do proménné
CARLA_ROOT, je cesta k agentovi:

$CARLA_ROOT/PythonAPI/carla/agents/navigation/basic_agent.py

Rozsiteni pro agenta simulatoru

Obycejny agent ovlada vozidlo za pomoci znalosti okolniho svéta. Pristupuje do simulatoru
a zjistuje polohu vozidel a ostatnich herci. Rozpozna, kde jsou dopravni znacky, jestli je
na semaforu Cervend a dalsi. I presto neobsahuje vSechny potfebné schopnosti, které jsou
k vytvoreni datové sady potieba. Z toho divodu je nutné jeho kéd mirné upravit. To
je udélano vytvorenim tridy DatasetCollectorSimulatorAgent, kterd dédi od BasicAgent.
Implementace je v souboru:

$TEAM_CODE_ROOT/datasets/dataset_collector_simulator_agent.py

class DatasetCollectorSimulatorAgent (BasicAgent):
def run_step(self, debug=False):

def _is_vehicle_hazard_pedestrians(self, vehicle_list, \
ego_vehicle_location, ego_vehicle_waypoint, proximity_th = 10, \

up_angle_th = 20, low_angle_th = 0):

def _is_vehicle_hazard_obstacle(self, vehicle_list, \
ego_vehicle_location, ego_vehicle_waypoint):

def get_incoming_waypoint_and_direction(self, steps=3):
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Oproti puvodnimu agentovi je u nového zcela predefinovana metoda run__step(). Tato me-
toda se stard o vyhodnoceni jednoho kroku simulace a fidi veskeré rizeni automobilu.
Nejdiive ziskava seznamy herct v okoli (semafory, vozidla, chodci a znacky stop). Pokud
je v dosahu znacka stop, zastavi na dalsich sto krokt na misté a nasledné pokracuje dale.
Poté provadi kontrolu chodcii pred vozidlem, pak kontrolu vozidel pred fizenym automobi-
lem a na zavér zkontroluje, zdali je v dosahu semafor a sviti zelend barva. Oproti ptivodni
metodé upravuje chovani rozliSovani automobild, které by mohly byt prekazkou. Pridava
zastavovani pred chodci a znackami stop. Vraci hodnoty VehicleControl pro Fizeni vozidla,
které zavisi na nalezeni prekazky pred vozidlem.

Druhé metoda je __is_wehicle__hazard__pedestrians(). Ta je vyuzivana pro kontrolu, zda
jsou pred vozidlem chodci. Ignoruje chodce, které se pohybuji na chodniku vedle auta,
jelikoz ti nejsou podstatni. Ve vychozim nastaveni kontroluje pouze rozsah dvaceti stupni
pred automobilem. Ten je dostateény pro zjisténi chodce v pruhu, do kterého by mohl
automobil narazit.

Novad je i metoda __is_wvehicle__hazard_obstacle(). Upravuje zjistovani prekazejicich au-
tomobilt. Vyhleddvani automobili, které by mohly prekazet nedéla pouze z aktualni pozice,
ale porovnava i pozice cesty, kde se rizeny automobil bude nachézet za deset kroki simula-
toru. Diky tomu vymazava chybu, které se zakladni agent dopoustél na kiizovatkach. Ten
ignoroval automobily na hranicich, kde se ménil identifikator cest. V téchto mistech se auta
tvarila, Ze jsou na jiné cesté, nez rizeny automobil.

Metoda get_incoming_waypoint__and__direction() vraci pozici, kde se bude automobil
nachdazet za urceny pocet kroku simulatoru.

Sbér dat pomoci leaderboard agenta

Pro sbér dat existuje tfida DatasetCollectorAgent. Ta automobil sama neridi. Pouze inicia-
lizuje predchoziho agenta a prenechava fizeni jemu. Vyuzivad moznosti zebticku k porizovani
dat, definuje senzory, které ukladd a vyuziva planu cesty, ktery zebiicek pripravi. Je imple-
mentované v souboru:

$TEAM_CODE_ROOT/datasets/dataset_collector_leaderboard_agent.py

class DatasetCollectorAgent (AutonomousAgent) :
def setup(self, path_to_conf_file):

def séﬁsors(self):

def ruﬁ_step(self, input_data, timestamp):

def ;ggllect_data(self, input_data, timestamp, control):
def _init_data_collection(self):

def ;iﬁit_agent(self):

def _assign_route(self):
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Vychazi ze tiidy AutonomousAgent zebricku, kterd jiz byla popsana vyse v 3.3. V metodé
setup () provadi nastaveni. Zapamatovava si cestu ke konfigura¢nimu souboru, ktera predsta-
vuje cestu, kam se bude ukladat datova sada. Nastavuje vychozi hodnoty pro ¢islo epizody
a zaznamu.

Senzory definované pro sbér dat jsou k nalezeni v sensors(). Definice obsahuje t¥i RGB
kamery umfisténé v predni ¢asti automobilu. Prvni z nich je umisténa na stfedu, ostatni dvé
jsou kazda pootoceny o tricet stupnu na kazdou stranu. Vsechny maji sitku 800 a vysku 600
pixelt. Zorné pole ¢ini sto stupnu. Dale je mezi senzory oto¢ny LiDAR na stfeSe automobilu,
jednotka IMU ziskavajici orientaci, GNNS pro zjistovani GPS polohy a tachometr. Krom
toho jsou soucasti i dva RADARy. Jeden umistény opét ve pfedu automobilu a druhy vzadu.
Oba jsou ve stredové ose a maji zorné pole sto stupni. Obrazek 4.2 ukazuje jejich umisténi.

® LiDAR
RADAR

® Kamera
GNSS

® IMU

® Tachometr

Obrazek 4.2: Senzory na vozidle.

Funkce run__step() je volana s kazdym krokem simulace. P¥i prvnim provolani zavold me-
tody, které inicializuji samoridiciho agenta, pripravi sbér dat a nastavi agentovi cestu, kte-
rou bude nasledovat. V dalsich krocich nechéva fizeni na definovaném agentovi. Zaroven po
kazdém vyhodnoceni kroku vold metodu starajici se o uklddani dat ziskanych ze senzort.

V __init_agent() je nastaven agent, ktery bude zprostfedkovavat Fizeni. Ten nebude ni-
kdo jiny, nez DatasetCollectorSimulatorAgent jiz predstaveny v predchozi sekci 4.1. Celé
fizeni provadi vzhledem ke své znalosti okolniho svéta (Cte umisténi objektu ze simuld-
toru). Také dodrzuje definovanou cestu, ktera je mu nastavena metodou __assign_route()
z globalniho planu, ktery jiz CARLA zebtic¢ek pripravil.

Pro sbér dat musi nejprve dojit k pripravé slozky s datovou sadou, kterd se provadi
v _init_data__collection(). Z definovaného umisténi se nejprve vyctou veskeré epizody,
které jsou jiz vytvoreny. Epizoda je jedna celd trasa vozidla. Obsahuje veskeré zaznamy
ze senzoru. Pokud slozka jiz obsahuje epizody, vytvori novou slozku pojmenovanou epi-
sode__zxzrr, pricemz ,xxxxx“ udavaji jeji identifikdtor. Pokud neexistuje doposud zadna
epizoda, vytvari novou s identifikdtorem ,,00000

Data jsou v kazdém kroku sbirdna metodou _ collect_data(). Zaznamy jsou ukladény
do slozky s aktualni epizodou. Jeden krok je zaznamendm pomoci Ctyf soubort. Jsou to
tTi obrazky pojmenované CameraCentral_yyyyy.png, CameraLeft yyyyy.png a Camera-
Right_yyyyy.png. Poslednim souborem je pole Python knihovny NumPy [16] uloZené jako
soubor OtherSensors_yyyyy.npy. Vice o formatu ulozeni je v nasledujici podkapitole 4.1.
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Pismena ,,yyyyy“ oznacuji identifikdtor jednoho kroku sbéru dat. Zaznamy jsou cislovany
od hodnoty ,,00000.

Spousténi sbéru dat

Pro spusténi sbéru dat je pripraven bashovy skript. Ten ocekava jiz bézici CARLA simula-
tor. Skript na svém vstupu dostane zadanou slozku, kterd musi byt pfipravena v umisténi
datové sady, které je definované proménnou $DATASETS ROOT.

Po kontrole existence umisténi se provede spusténi vyhodnocovaciho skriptu zebricku.
Tomu je predan agent DatasetCollectorAgent, ktery jak jiz bylo vysvétleno posbird zaznamy
na pozadované misto.

Pro sbér datové sady jsou pouzity veskeré dostupné scénare definované v souboru:

$LEADERBOARD_ROOT/data/all_towns_traffic_scenarios_public.json

Scénére se objevuji na 113 kilometrech rozprostfenych do 50 tras ve vSech moznych méstech.
Tyto trasy jsou definované v zebricku v souboru:

$LEADERBOARD_ROOT/data/routes_training.xml

Konkrétni popis, jak spustit sbér datové sady je popsan v priloze B.2.

Popis formatu posbiranych dat
Jakmile jsou data posbirany jsou dostupné na na cesté:
$DATASETS_ROOT/folder

Pricemz slozka folder byla zadana jako parametr skriptu, ktery sbiral data. Slozka bude
obsahovat padesat epizod za predpokladu, Ze sbér nebyl predc¢asné ukoncéen. Kazda z epizod
bude obsahovat rozdilny pocet zdznamii v zavislosti na délce trasy a situacich, které se v ni
vyskytnou. Zaznamy jsou vzdy &tverice. TFi ze soubort jsou obrazky. Ctvrty je ulozené
asociativni NumPy pole, které ma pod kli¢i hodnoty zbylych senzort.

Obrazky jsou vzdy pojmenované CameraCentral zxxzz.png, Cameraleft zrrrz.png a
CameraRight__zxxrr.png. Soubor s ostatnimi senzory je OtherSensors_zzzzx.npy, jeho ob-
sahem jsou vystupy senzoriu. Posbirany format datové sady je naznacen na obrazku 4.3.

{  SDATASETS_ROOT

/‘ folder \

[ episode 00000 | [ episode 00001 ) [ episode 00002 |
CameraCentral_00000.png CameraCentral_00000.png CameraCentral_00000.png
CameralLeft_00000.png Cameraleft_00000.png Cameraleft_00000.png
‘OtherSensors_00000.npy OtherSensors_00000.npy OtherSensors_00000.npy
CameraRight_00000.png CameraRight_00000.png CameraRight_00000.png

Obrazek 4.3: Forméat posbirané datové sady.
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Tridéni dat

Pro pouziti takto posbirané datové sady se provede jeji uprava. Roztiidénim na t¥i zakladni
casti je docileno moznosti trénovat rtizné modely pro rizné jizdni situace. Prvni z nich
jsou situace, kdy automobil jede v jizdnim pruhu, druhou, kdy vozidlo mén{ jizdni pruhy a
posledni z nich jsou situace, kdy je vozidlo v kifizovatce. K tomuto ticelu byl opét vytvoren
bashovy skript. Jeho pouziti je popsané v ptiloze B.2.

Zaznamy se musi ru¢né projit a zaroven tvorit soubor, ktery popisuje tridéni. V tomto
kroku je mozné vynechat c¢asti datové sady, u kterych doslo k chybé. Napriklad situace,
kdy vozidlo narazilo do prekazky nebo projelo semaforem na ¢ervenou. Skript precte takto
vytvoreny soubor na standardnim vstupu. Dle obsahu souboru provede skript roztridéni.
Na prvnim radku souboru je cesta ke slozce s posbiranou datovou sadou. Druhy radek je
cesta k nové slozce, kam bude sada roztridéna.

Do nové slozky jsou vytvoreny dalsi podslozky. Jsou to change lane, v ni budou ulozeny
zaznamy, kdy automobil prejizdél mezi pruhy. Slozka junction slouzi k ulozeni dat, kdy
automobil projizdél k¥izovatkou. Jizdy v jizdnim pruhu jsou vlozeny do slozky lane_ follow.
Adresar preloads bude slouzit k ukladani prednactenych informaci o datové sadeé.

Treti a nasledujici fadky souboru popisuji rozdéleni datové sady. Na kazdém radku je pét
parametrti. Prvni popisuje slozku s epizodou, druhy jizdni situaci neboli jednu ze tii vyse
popsanych slozek. Treti argument popisuje identifikator ¢asti. Ten se skladéd z ¢asti part
a péti ¢islic pro rozliseni. U zmény pruhu se pridava pripona _ left pro zménu pruhu vlevo
a _ right pro zménu vpravo. Kiizovatka ma navic jesté situaci s ptiponou _ straight, ktera
popisuje prijezd kiizovatkou rovno. Ctvrty a paty argument je ¢islo prvnfho a posledniho
zéznamu situace. Radek mize vypadat napiiklad takto.

episode_00000 lane_follow part_00000 00000 00007

Skript precte cely radek a jeho obsah posle jako argumenty dalsimu skriptu. Ten vytvori ve
vsech slozkach se situacemi dalsi podslozku pro danou epizodu a do ni slozku, ktera bude mit
stejny nazev jako treti argument. Bude popisovat ¢ast jedné cesty. Do této slozky presune
veskeré zaznamy, které maji identifikdtor mezi ¢tvrtym a patym argumentem. Vysledek
transformace popisuje obrazek 4.4.

SDATASETS ROOT

( change_lane

junction

preloads lane_follow

[ episode_00000 {  episode_00000

T

episode_00000

( part_o0o00_left )

T

( part_oooo1 right )

T

( part_ooooo_left )

T

(part 00001 straight)

( part 00002 left )

( partooooo )

T

ICameraCentral_00000.png
Cameraleft_00000.png

OtherSensors_00000.npy

CameraRight_00000.png

ICameraCentral _00000.png
Cameraleft_00000.png
OtherSensors_00000.npy

CameraRight_00000.png

ICameraCentral _00000.png
CameralLeft_00000.png
OtherSensors_00000.npy

CameraRight_00000.png

ICameraCentral_00000.png
Cameraleft_00000.png
OtherSensors_00000.npy

CameraRight_00000.png

CameraCentral_00000.png
Cameraleft_00000.png
OtherSensors_00000.npy

CameraRight_00000.png

CameraCentral_00000.png
CameraLeft_00000.png
‘OtherSensors_00000.npy

CameraRight_00000.png

Obrazek 4.4: Forméat vysledné datové sady.
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http://CameraL.eft_O00O0.png
http://CarneraL.eft_0O00O.png

Datova sada bude rozdélena na jizdni situace. Kazda situace obsahuje veskeré epizody
pivodni datové sady. Pavodni epizoda je rozdélena na ¢asti dle situaci. Cést je souvisla
posloupnost zéznamu situace (napiiklad prijezd kiizovatkou). Kazda ¢ast je zafazena do
slozky situace a epizody.

Cteni datové sady

Nacitani datovych sad je tvoreno tak, aby bylo snadno rozsifitelné. Je definovana funkce
Dataset() v souboru:

$TEAM_CODE_RO0T/datasets/main.py

def Dataset(directory, dataset_type_name):

V této funkci je pripraven rozcestnik pro tfidy, které nacitaji datové sady. Vybér probiha
pomoci jména typu. Jsou definovany tii jména pro nacitani datové sady.

Tabulka 4.2: Popis typt tiid pro nacitani datové sady.
Jméno typu Popis

xdopit03_d_cl | Trida, kterd nacitd vysSe popsany format datové sady se situaci
zmény jizdniho pruhu.

xdopit03_d_ju | Trida, kterd nacita vyse popsany format datové sady se situaci
prijezdu kiizovatkou.

xdopit03_d_1f | Trida, kterd nacitd vyse popsany format datové sady se situaci
jizdy v pruhu.

Vsechny tri situace vedou na jednu tridu Xdopit03DatasetLoader popsanou v souboru:

$TEAM_CODE_ROQOT/datasets/xdopit03_dataset_loader.py

class XdopitO3DatasetLoader:
def __init__(self, dataset_directory, subtype):

def __len__(self):
def __getitem__(self, index):
def _load_data(self):

def _get_start_end_positions(self, part_path, first_id, last_id):

Pri inicializaci t¥idy se predavaji dva argumenty. Prvnim z nich je umisténi datové sady.
Druhy je typ neboli situace (change_lane, junction, lane_follow). Soucasti inicializace je
vyhledavani cest ke vSem souborum sady. Kazdy ze ¢ty typu souboru je ulozeny ve vlastnim
seznamu. Navic existuje specidlni seznam, ktery je vyuzit u kiizovatek a zmény jizdniho
pruhu. V ném jsou ulozeny pozice mista, kde manévr zacal a na kterém misté skoncil, ty
jsou vzdy stejné pro celou jednu posloupnost (¢ést).
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Seznamy mohou byt nacteny ze specidlniho souboru oznaceného jako ,preload®. Kazda ze
situaci ma vlastni prednacteny soubor. Jsou pojmenovany jako change lane preload.npy,
junction__preload.npy a follow lane preload.npy. Jestlize je cesta k datové sadé:

$DATASETS_ROOT/dataset/
Potom vsechny tyto soubory jsou ulozeny v:
$DATASETS_ROOT/dataset/preloads

Soubory jsou ulozené NumPy pole, které staci konvertovat na seznamy. Pokud soubor ne-
existuje musi se seznamy nacist z adresafe. K tomu slouzi metoda _ load_data(). Ta se
podiva do adresare datové sady a slozky jizdni situace. Zjisti veskeré epizody, ¢asti kazdé
epizody a zaznamy kazdé casti. Ovéri, ze veskeré soubory existuji a jejich cesty vlozi do
seznamu.

V situaci prujezdu kfizovatky, nebo zménu pruhu vold _ get_start_end__positions(). Ta
nalezne prvni a posledni zadznam kazdé ¢asti a ze souboru ostatnich senzort vycte GPS
pozici automobilu. Pozice jsou navriaceny jako slovnik, ktery je pfidan do seznamu. Diky
tomu u kazdého zdznamu datové sady bude mozné uréit na jakém misté automobil zacal,
kde se nachézi a kde méa skoncit.

Zaroven je vytvoren prednacteny soubor vSech takto ziskanych cest. Vzhledem k velikosti
datové sady by neustalé ¢ekani na vyhledani cest trvalo prilis dlouho. Datova sada se v tomto
okamziku jiz neméni, proto je vhodné takového souboru vyuzit.

Posledni dvé metody musi obsahovat kazdé tfida zpracovavajici data. Pomoci nich se
pristupuje k zdznamum. Funkce _ len_ () vraci velikost datové sady. Ta je stejna jako
velikost nékterého ze seznamu cest k souborium. Ty jsou vzdy stejné velké, protoze vzdy jsou
nalezeny Ctverice zdznami a na stejnych indexech seznamt jsou ulozeny zaznamy se stejnym
identifikdtorem. Pristup k jednomu zéznamu zprostiedkovava metoda __ getitem___ ().

Ta pripravuje zdznam na vraceni. Na svém vstupu dostane index. Timto indexem ziska
cestu k souboru ostatnich senzort a ten nacte. Dostane NumPy pole hodnot, které dale
rozsifuje. V pripadé kiizovatky a zmény pruhu pridava hodnotu na kterou stranu automobil
zatocil a také prida pocatecni a koncovou pozici. Nasledné jsou data konvertovana na tenzor.
Jakmile je vsSechno hotové, jsou nacteny vsechny obrézky. Je jim upravena velikost na
400x300 pixelq, ta je dostateéna. Hodnoty obrazki jsou transponovany. Pivodné je ulozen
jako pole pixeli. Kazdy pixel se sklada z RGB hodnot. Po transformaci je obrazek definovan
jako seznam ti{ seznamti. Kdy kazdy seznam obsahuje hodnoty pouze R, G, nebo B hodnot.
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R G B R G B | — |
00O
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Obrazek 4.5: Transformace obrazku.
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Transformaci popisuje obrazek 4.5. Obsah jsou celociselné hodnoty v rozsahu 0-255. Kon-
vertuji se na realnd ¢isla a jsou normovana podélenim do rozsahu 0,0-1,0. To je udélano
z divodu lepsiho zpracovani neuronovou siti. Upravené obrazky jsou pridany do slovniku,
ktery bude funkci vracen.

Pomoci téchto dvou metod je docileno toho, Ze k zaznamiim tiidy mutze byt pristupovano
pres index a je mozné i vyuziti prikazu for pro pruchod celou sadou. Piiklad vystupu
jednoho zaznamu vypada takto.

{’lidar’: tensor([
#[ x, y, z, intenzital,
[12.260293 , -6.629348 , 2.4576163 , 0.94496125],
[ 4.391162 , -0.05883325, -2.5354607 , 0.9799206 1]

D,

’radar front’: tensor([
#[vyska, azimut, vzdalenost, rychlost pohybul,
[ 3.13064170e+00, -4.75582600e-01, -6.06540859e-01, -3.7743654e+00],

[ 1.21970234e+01, 4.21325527e-02, -5.76828897e-01, -4.34180784e+00]
D,
’radar _back’: temsor([ ... 1),
’gps’: tensor ([

-2.31712787e-05, # zemepisna delka

1.30543267e-03, # zemepisna sirka

2.53370946e+00 # nadmorska vyska

D,
’imu’: tensor ([

2.41409588, -0.81123012, 9.96432877, # zrychleni v-~ose x, y,
z~-0.01185672, 0.01109121, 0.01193542, # naklon gyroskopu x, ¥y,
z~0.799590563 # natoceni kompasu

D,
’speed’: tensor([5.7039]), # rychlost m/s
>control’: temsor([ 0.3498 ,0. , -0.02084 1), # plyn ,brzda, natoceni kol
’direction’: tensor([0.]), # O = rovne, -1 = vlevo, 1 = vpravo
’start_position’: tensor([-4.8627e-04, 1.5162e-03, 2.5336e+00]), # x, v,
z~’end_position’: tensor([-4.9599e-04, 1.3042e-03, 2.5338e+00]), # x, vy,
z~’c_image’: tensor ([

[ # cervena

#[sloupec 0, sloupec 1 ..., sloupec N]

[0.0000, 0.0000, 0.0000, ..., 0.5451, 0.5451, 0.5451], # radek O

[0.6902, 0.6902, 0.6902, ..., 0.8157, 0.8157, 0.8118] # radek M
1,[ # zelena

[0.0000, 0.0000, 0.0000, ..., 0.5216, 0.5176, 0.5176],

[0.7333, 0.7373, 0.7333, ..., 0.8471, 0.8471, 0.8431]

],[ # modra
[0.0000, 0.0000, 0.0000, ..., 0.5098, 0.5059, 0.5059],
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[0.7765, 0.7765, 0.7765, ..., 0.8745, 0.8745, 0.8745]

1D,
>1_image’: temsor([ ... 1),
’r_image’: temsor([ ... 1)}

4.2 Navrh neuronové sité a jeji uceni

Neuronové sité jsou navrzeny jako tfi rozdilné modely. Kazdy model je trénovan na jinou
jizdni situaci (kfizovatky, zména pruhu, jizda v pruhu). Kazdy z modeli mé rozlicnou
strukturu a vyuziva jiné vstupni informace. Jejich implementace je popsana pozdéji. Pro
jednodusi praci s vice modely jsou vytvoreny pomocné funkce v souboru:

$TEAM_CODE_ROOT/neural_network/main.py

def Model (model_type_name) :

def Loss(loss_function_type_name) :

Funkce funguji jako rozcestniky pro vybér, ktery model sité nebo ktera chybova funkce ma
byt pouzita. V rozcestniku model neuronovych siti jsou jiz zminéné t¥i hodnoty.

Tabulka 4.3: Popis typu tfid modeld neuronovych siti.

Jméno typu Popis
model_xdopit03_cl | Model neuronové sité pro zménu pruhu.
model xdopit03_ju Model neuronové sité pro kiizovatky.
model_xdopit03_1f | Model neuronové sité pro jizdu v pruhu.

Chybova funkce je mozné vybrat pouze ze dvou typu.

Tabulka 4.4: Popis typt chybovych funkei.
Jméno typu Popis
mean-absolute-error Chybova funkce MAE popsana v 2.4

mean-squared-error | Chybova funkce MSE popsana vyse v 2.4.

Trénovani modelti neuronovych siti

I presto, Ze se pracuje se tfemi rozdilnymi modely, programy pro trénink jsou napsany uni-
verzalné pro vsechny. Ke spusténi tréninku byl vytvoren skript, jehoz spousténi je popsano
v priloze B.2.

Skript ve smycce dle zvoleného poctu epoch spousti Python program, ktery provede
uceni. Epocha znamena jeden priichod tréninku nad celou datovou sadou. Na zacatku kazdé
epochy je vypsano jeji ¢islo a ¢as jejiho poc¢atku. Spoustény program je:

$TEAM_CODE_ROOT/training/run_training.py
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Veskeré jeho vstupni parametry jsou nastaveny v zavislosti na prvnim argumentu skriptu,
ktery oznacuje, jakd neuronova sit bude uc¢ena. Nastavuji se parametry jako oznaceni modelu
k uCeni. Jména byla popsana v tabulce 4.3. Také jméno pro soubor, ve kterém bude ulozen
natrénovany model. Oznaceni datové sady popsané v 4.2. Potfebn4 je i cesta k datové sadé.
Pokud mé program pouze pokracovat v u¢eni, mize mu byt zadan parametr, ktery popisuje,
ktery soubor mé byt nacteny pred zac¢dtkem uceni. Piiklad spusténi jedné epochy uceni:

$./run_training.py \
--model=model_xdopit03_ju \
--save_model=xdopit03_trained_model_ju \
--dataset=xdopit03_d_ju \
--dataset_path=$DATASETS_RO0T/dataset \
--load_model=xdopit03_trained_model_ju.pt

Ulozené soubory s modelem sité obsahuji hodnoty parametri (vah a biasi) v siti. Jsou
primo zavislé na jejim navrhu. Tyto soubory jsou vzdy uloZeny ve slozce:

$TEAM_CODE_ROOT/trained_models

Python program vyuziva k trénovani knihovnu PyTorch [26]. Celé trénovani obstardva
funkce execute training().

Prvni je inicializovano nacitani datové sady, které bylo popsano vyse za pomoci funkce
Dataset() [4.1]. Takto pfipraveny objekt je predan PyTorch tiidé DataLoader(), ktera ho
zastiti. Pridava k nacitani dalsi moznosti. Pomoci néj se nastavi velikost davky, po které
se provede tprava parametri. V tomto pripadé je davka o velikosti jednoho zadznamu (vy-
chozi hodnota). Je zapnuta moznost, kterd zpisobi, Ze pti prochézeni datovou sadou budou
zédznamy vytahovany v ndhodném potadi.

dataset = Dataset(path, dataset)
data_loader = torch.utils.data.Dataloader(dataset, shuffle=True)

Jakmile je takhle pripravena datovd sada dochazi k inicializaci jednoho ze tii modelt za
pomoci funkce Model(), ktera byla opét popsana diive v 4.2. Pokud program bude navazovat
na trénovani, nacita soubor s ulozenym postupem a nahrava z néj ulozené hodnoty vah a
posunu do modelu sité.

Na rfadu prichézi definice optimalizacniho algoritmu. Zde je zvolen pokrodily algoritmus
Adam, ktery stavi na gradientnim sestupu [2.4]. Jsou mu predany parametry modelu. Jejich
znalost je klicova. Pomoci ni bude védét, které parametry budou optimalizovany.

Posledni inicializaci pred uc¢enim je zvoleni chybové funkce. Jelikoz jde o regresni pro-
blém, byla zde zvolena funkce MSE [2.4]. Ta je obecné bréna jako vychozi funkce pro regresi.
Je opét volena za pomoci funkce Loss, kterd byla popsdna na zacatku kapitoly 4.2.

model = Model (model)
optimizer = optim.Adam(model.parameters())
loss_function = Loss(’mean-squared-error’)

Po vSech nastavenich se pristupuje k uceni. To probiha iteraci pres objekt, ktery zastfesuje
datovou sadu. Na zacatku kazdé iterace musi dojit k vynulovani pfedchozich vypocitanych
gradienti. V opac¢ném pripadé by doslo k jejich secteni a negativné by ovliviiovali uceni.

for data in data_loader:
model.zero_grad()
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Nyni je ¢as provést dopredny krok neuronové sité. Vstupem kroku jsou veskerd data jednoho
zaznamu. Kazdy model pracuje s mirné odlisnymi daty na svém vstupu. Aby byl algoritmus
pro vsechny stejny. Model dostane vSechna data a sam si vybere jen ta, ktera jsou pro néj
relativni. Po prichodu je ziskan vystup sité. Bude to tenzor ti{ redlnych ¢isel vyjadiujici
velikost plynu, brzdéni a natoceni kol. Z dat zdznamu je vycten stejny referenéni tenzor.
Obé hodnoty jsou odeslany do chybové funkce k vypocteni odchylky.

output = model(data)
target = torch.squeeze(datal[’control’])
loss = loss_function(output, target)

Po vyhodnoceni chyby jsou vypocitany nové gradienty pomoci zpétné propagace [2.4]. Z gra-
dientu je optimalizator schopny sestupem provést ipravu parametri neuronové sité. Jakmile
jsou parametry upraveny pokracuje se dalsi varkou zaznami.

loss.backward()
optimizer.step()

Jakmile dojde k ukonéeni tréninku, pouze se ulozi novy stav modelu sité (hodnoty para-
metri) a stav optimalizdtoru do permanentniho souboru. Ve vysledku se bude jednat o tii
soubory, které jsou:

$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/xdopit03_trained_model_cl.sh
$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/xdopit03_trained_model_ju.sh
$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/xdopit03_trained_model_1f.sh

Kazdy z nich byl natrénovan na jinou z jizdnich situaci v desitkach ¢i stovkach epoch.
Po dokonceni tréninku je dobré zkontrolovat schopmnosti sité. K tomuto ucelu jsou opét
pripraveny programy pro validaci.

Validace modeli neuronovych siti

Stejné jako trénink i u validace nezalezi na vybraném modelu sité. Nastroje jsou univerzalni.
Dokonce se da Tict, Ze tyto programy jsou velmi podobné tém, které provadi trénink. I zde
byl vytvoren spoustéci skript. Jeho vyuziti je popsano v piiloze B.2.

Skript zde spousti dle typu modelu, ktery je zadan prvnim argumentem skriptu, Python
program:

$TEAM_CODE_ROOT/training/run_validation.py

Parametry pro spusténi jsou podobné jako v pripadé tréninku. Jedinym rozdilem je chybéjici
parametr pro uloZeni souboru s modelem. Valida¢ni program pouze c¢te jiz natrénovany
soubor, ten musi byt v parametrech vzdy uveden. Dal$imi parametry jsou jméno modelu,
typ datové sady a cesta k ni. Priklad spusténi:

$./run_validation.py \
--model=model_xdopit03_ju \
--dataset=xdopit03_d_ju \
--dataset_path=$DATASETS_RO0T/dataset \
--load_model=xdopit03_trained_model_ju.pt

Pro validaci je v programu implementovana funkce execute wvalidation().
Jako v pripadé tréninku je inicializovani datova sada, tfida nacitani dat a model sité,
do kterého se nactou ulozené vahy.
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dataset = Dataset(path, dataset)
data_loader = torch.utils.data.Dataloader(dataset, shuffle=False)
model = Model (model)

Optimalizator v piipadé validace neni potfeba. Neuronova sit nebude nikdy upravovat svoje
hodnoty. Misto toho se musi modelu fict, Ze bude provadét vyhodnocovani. Diky tomu model
automaticky vypne nékteré vrstvy jako je napriklad ,dropout®. Jsou to vrstvy, které maji
funkci pouze pii tréninku a pri vyhodnocovani naopak vysledky zhorsuji. Chybova funkce
je nastavena jako MSE [2.4].

model.eval()
loss_function = Loss(’mean-squared-error’)

Algoritmus validace prochazi datovou sadu, provadi dopifedné kroky a vypocitava chybu.
Chyby jednotlivych zaznamu pric¢ita k celkové chybé.

for data in data_loader:
output = model(data)
target = torch.squeeze(datal[’control’])
loss_sum += loss_function(output, target).item()

Vystupem validace je soucet vSech chyb a vypocitand primérna chyba na jeden zaznam
vypsand na standardni vystup. Kromé toho jsou do listi u kazdého zdznamu posbirdany
referenc¢ni hodnoty datové sady a hodnoty ziskané z prichodi neuronovou siti. Na konci
validace jsou vykresleny posbirand ¢isla do tii grafi za pomoci knihovny Matplotlib [17].
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Obrazek 4.6: Vystup validace modelu zmény pruhu.

56




Kazdy graf popisuje jednu informaci, ktera fidi automobil. Obrazek 4.6 s grafy je ulozen na
konci validace do slozky:

$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/

Soubor je pojmenovany z ¢asti jako validation_result-. Druhd ¢ast nazvu je ¢asové razitko,
kdy byl soubor vytvoren s koncovkou .jpg. Kazdy graf m& vykreslené zelené a cervené
body. Zelené popisuji cilené hodnoty, ke kterym by se méla neuronova sit udit, jsou to data
ulozend v datové sadé. Ty cervené ukazuji ¢isla, kterd neuronova sit vypocitala. Z grafu jde
dobre sledovat, jak moc se vystupy sité blizi o¢ekavanym hodnotam. Jelikoz ma validacni
program vypnutou moznost michani zdznamt v datech, zaznamy jsou vzdy vyhodnocovany
jako sekvence ¢asti jizdy. Stejnym zpusobem bude neuronova sit vyhodnocovat data ze
simuldtoru v implementaci autonomniho agenta.

Nyni je jasné, jak jsou implementované programy pro trénink a validaci. Zbyva vysveétlit
navrh siti, které se pouzivaji.

Navrh modelt neuronovych siti

Jak jiz bylo vysvétleno, jsou implementovany tii rozdilné modely neuronovych siti. Kazdy
s jinym tucelem TeSeni jizdnich situaci automobilu. Také byla vysvétlena funkce, ktera za
pomoci jména typu modelu vraci jeho inicializovany objekt [4.2]. Je uz i jasné, jak budou
sité trénovany a validovany. Nyni je ¢as si popsat jejich vnitini navrh.

I kdyZ jsou vSechny tfi modely odlisné, obsahuji nékteré spole¢né ¢asti. Ty byly imple-
mentovany zvlast jako samostatné tridy. Vytvoreni cilového modelu spociva v inicializaci
a spojovani nékolika ¢asti do jednoho celku. K tvorbé tiid neuronovych siti je vyuzita
knihovna PyTorch. V ni existuje tiida nn.Module. Od té budou dédit vSechny ostatni tridy.
Pro spréavnou funkei musi byt minimélné popsana metoda forward(). Do ni se zapisuje, jak
ma vypadat dopfedny priichod neuronovou siti.

Obecny navrh podéasti modelt

Predpripravené spolecné ¢asti jsou dvé. Prvni z nich se zabyva konvolucemi ve tii dimen-
zionalnim prostoru na vstupnich datech. Jeji nazev je NNConvolutinalPart a je vytvorena
v souboru:

$TEAM_CODE_ROOT/neural_network/nn_convolutional_part.py

class NNConvolutinalPart (nn.Module) :
def __init__(self, channels, kernel, stride, dropout_probability):

def forward(self, data):
def _number_of_pixels(self, data):

def simulate_output_size(self, size):

V metodé ___init___ () pii inicializaci je provedeno sestaveni sité. Umoznuje vytvorit libo-
volny pocet vrstev. Kazda vrstva je slozena ze sekvence 2D konvoluéni vrstvy [2.5] (vyska
x §itka obrazku), dropout vrstvy [2.3], aktivaéni funkce ReLU [2.3] a vrstvy normaliza¢ni
[2.3]. Slozeni popisuje obrazek 4.7.
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— nn.Conv2d() nn.Dropout() nn.ReLU() nn.BatchNorm2d() —

Obrazek 4.7: Slozeni jedné vrstvy konvoluce.

Pro kazdou takhle postavenou vrstvu musi existovat hodnoty pro jeji nastaveni. Ty jsou
predané v parametrech jako ¢tyfi listy kandlt, velikosti jader, posunt jader a pravdépodob-
nosti vypadku neuronu vrstvy. Co presné tyto hodnoty znamenaji bylo vysvétleno v sekci
2.5 vysvétlujici konvoluéni sité.

kanaly = [3, 32, 64, 32, 16],

jadro = [5, 3, 3, 3],

posun = [2, 1, 2, 1],

pravdepodobnost_vypadku = [0.0, 0.2, 0.2, 0.0]

Kazda hodnota popisuje nastaveni prave tolikaté vrstvy, na jakém misté se vyskytuje v listu.
Hlavnim listem jsou kanaly, ten je o jednu hodnotu delsi nez zbylé tii. Udava pocet vstupnich
kanalt, se kterymi pracuje konvoluéni vrstva. Pokud je n hodnota poc¢tu vstupnich kanéli,
potom je n+1 pocet vystupnich kanald vrstvy n a zaroven pocet vystupnich kanala vrstvy
n+1. Cislo navic v listu udava vystup posledni vrstvy, ktera neni napojena na zadny dalsi
vstup. Z prikladu vyse to znamena, ze existuji ¢tyii vrstvy s takhle definovanymi parametry.

kan_vstup = 3 , kan_vystup = 32, jadro = 5, posun = 2, prav_vypadku = 0.0
kan_vstup = 32, kan_vystup = 64, jadro = 3, posun = 1, prav_vypadku = 0.2
kan_vstup = 64, kan_vystup = 32, jadro = 3, posun = 2, prav_vypadku = 0.2
kan_vstup = 32, kan_vystup = 16, jadro = 3, posun = 1, prav_vypadku = 0.0

To znamend, ze list kandli musi obsahovat minimalné dvé hodnoty (vstup a vystup jedné
vrstvy). Ostatni listy musi byt pfesné o jednu hodnotu kratsi nez list kanali. Pokud tomu
tak neni je vyhozena chybova vyjimka sité.

Je pripraven list, do kterého budou ukladdny vytvorené vrstvy. Ty jsou tvoreny itero-
vanim v rozsahu zadaného poctu vrstev. Ten je ziskan jako pocet kanalti minus jedna.

Ziska se objekt pro konvolu¢ni vrstvu. Té jsou zadany pocty vstupnich a vystupnich
kanal, velikost jadra a posun. Zaroven je vytvorena dropout vrstva s pozadovanou prav-
dépodobnosti. Inicializovana aktivac¢ni funkce ReLLU a pfipravena normaliza¢ni vrstva pro
pocet vystupnich kanalt.

Vrstvy jsou propojeny jako sekvenc¢ni pruchod a pridany do listu vrstev. Jakmile jsou
vytvoreny vSechny vrstvy, je tento list pretransformovan opét jako sekvencni prichod. Diky
tomu je vytvorena pozadovand neuronova sit zabyvajici se konvoluci obrazki.

conv = nn.Conv2d(channels[i], channels[i + 1], kernel[i], stridel[i])
dropout = nn.Dropout(p = dropout_probability[i])

relu = nn.RelU(inplace = True)

batch_norm = nn.BatchNorm2d(num_features = channels[i + 1])
self._layers.append(nn.Sequential (x[conv, dropout, relu, batch_norm]))

V metodé forward() jsou predlozena vstupni data sité. Diky jejimu vytvoreni v inicializa¢ni
Casti, zde sta¢i do ni data pouze vlozit a ziskat vystup. Po ziskani vystupu jsou data
zplosténa do jedno dimenzionalniho vektoru. Ty jsou vystupem konvoluéni ¢asti sité.

58




output = self._layers(data)
flattened_output = output.view(-1, self._number_of_pixels(output))

Ke zplosténi je potreba znat celkovy pocet vsech pixeli ve vSech kanalech vystupu. K jeho
spocitani je pripravena metoda _number_of pizels(). Ta je mozna vyuzit v pripadé, ze byl
jiz potizen vystup sité.

To nékdy neni mozné. V dobé inicializace se bude chtit zjistit, jak velky je vystupni
vektor jesté pred tim, nez mu budou poslana data. To je z toho duvodu, Ze za konvolucni
casti se nachazi ¢ast linearni a je tieba ji nastavit velikost vstupu. Kv1li tomu byla vytvorena
metoda simulate__output_size(). Té staci védét velikost vstupniho obrazku konvoluéni ¢ésti.
Vytvori si tenzor nul a prozene ho siti. Na konci spocita pocet vystupnich pixeld, ktery vraci.

Druhou pripravenou ¢asti jsou plné propojené linearni vrstvy ve t¥idé NNFullyConnPart.
Je k nalezeni v souboru:

$TEAM_CODE_ROOT/neural_network/nn_fully_conn_part.py

class NNFullyConnPart (nn.Module) :
def __init__(self, features, dropout_probability, last_part = False):

def forward(self, data):

Zde bylo postupovano obdobnym zptisobem jako v pripadé konvoluéni ¢asti. Misto kanala
se zde mluvi o vlastnostech. V podstaté se jedna o pocty vstupt vrstvy (neurony) a pocet
vystupt (neurony dalsi vrstvy). Ty jsou definovany v listu stejnym zptusobem jako byly ka-
naly. List obsahuje o jednu hodnotu vice oproti druhému listu. Tim je list pravdépodobnosti
zahozeni neuronu. Vice listd hodnot neni potieba. Jedna vrstva je slozena pouze z linearni
vrstvy, dropout vrstvy a aktiva¢éni funkce ReLU. Slozeni je zndzornéno na obrazku 4.8.

¥
Y

—> nn.Linear() nn.Dropout() nn.ReLU() —

Obrazek 4.8: Slozeni jedné vrstvy plné propojené ¢asti.

Stejné jako predtim jsou nejprve zkontrolovany vstupni hodnoty. List vlastnosti musi mit
minimdlné 2 hodnoty (vstupni a vystupni). Zaroven list pravdépodobnosti musi byt o jednu
hodnotu kratsi. Pokud tomu tak neni je vyhozena vyjimka.

Tentokrat je iterovano pres pocet velikosti vlastnosti minus jedna, coz je velikost vystupu
posledni vrstvy. V jedné iteraci jsou inicializovany vSechny jiz popsané vrstvy.

lin = nn.Linear(features[i], features[i+1])
dropout = nn.Dropout(p = dropout_probability[i])
relu = nn.RelU(inplace = True)

Po inicializaci jsou vlozeny do sekvence za sebe. Mohou nastat dva pripady. Aktualné zpra-
covavana vrstva neni posledni. V tom pripadé je do sekvence pridana i aktivac¢ni funkce.
Pokud je posledni, vystup je bez aktivace. Posledni vrstvou je mysleno nikoli posledni vrstva
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pouze v této ¢asti, ale ve vSech Castech. Jinymi slovy aktivac¢ni funkce se neprida v pripadeé
generovani posledni vrstvy posledni ¢asti celkového modelu, ktery bude popsan nize. Infor-
mace, zda se jedné o posledni Cast je preddana v parametrech.

if i == len(features) - 2 and last_part:
layer = nn.Sequential(*[lin, dropout])
else:
layer = nn.Sequential(*[lin, dropout, relul)

Takto vygenerované vrstvy jsou vlozeny do listu a po vytvoreni vsech je list pretvoren jako
sekvencéni pruchod mezi nimi.

Jedinou dalsi metodou je opét forward(). Zde je situace velmi lehka. Vstupni data jsou
prosté jen vloZena na model vytvoreny v inicializaci. Vystup je vracen bez tprav.

Navrh modelu sité pro zménu pruhu

Pro vyhodnocovani zmény pruhu je slozen model neuronové sité ze tii linearnich plné pro-
pojenych vrstev. Na svém vstupu dostava zpracovana data ze senzori, nebo z uloZenych
dat datové sady. Ze senzoru si vybere potfebné véci. Pro tento model je ziskdn zdznam z
LiDARU a zaznamy o pozici automobilu. V tomto modelu byl uprednostnén LiDAR, jeli-
koz predni kamery nedokazi rozpoznat automobily, které by mohly byt v cilovém pruhu.
Neuronovi sit je vytvorena v inicializa¢ni metodeé.
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Obrazek 4.9: Navrh neuronové sité pro zménu pruhu.

Je slozena ze t¥1 rozdilnych prvki. Jeji skladbu lze pozorovat na obrazku 4.9. Jeden slouzi
ke zpracovani zaznamu z LiDARu. Jeho vystupy jsou ofezany, nebo rozsifeny na 15000
hodnot od kazdé vlastnosti. Ty jsou zplostény do jednoho tenzoru a odeslany do prvni
linearni vrstvy o 60000 neuronech. Vystupem je 500 hodnot.

Druha ¢ast se zabyva zpracovanim polohy automobilu. Na svém vstupu dostane pétici
hodnot. Ty budou popsiny nize. Tato ¢ast ma pouze jednu vrstvu, na jejim vystupu bude
k nalezeni dalsich 5000 hodnot.

Vystupy obou ¢asti jsou slozeny do jednoho tenzoru o velikosti 5500 rtznych hodnot.
Takto sestaveny tenzor je odeslan do posledni ¢asti, ktera se zabyva slozenim. Také obsahuje
jedinou vrstvu. Na vystupu jsou vysledna tii redlnd cisla. Tato ¢isla vyjadiuji ovladani
automobilu.
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Prichod siti je popséan v metodé forward(). Na za¢atku si vycte z dat hodnoty LiDARu a
pozici automobilu. Pozice automobilu se sklada z péti ¢isel, které jsou sestaveny do tenzoru
na zacatku funkce. K tomu je vyuzita aktualni pozice automobilu a pozice, kde zacala a
skoncila zména pruhu.

Od cilové pozice je odeCtena hodnota aktualni pozice, a naopak od aktualni pozice je
odectena hodnota startovaci pozice. Diky tomu jsou ziskany vzdalenosti k cili a od startu.
Vzdélenost je vyjadiena ve tiech ¢islech. Jsou to soutadnice x, y, z. Pro automobil je vyska
bezpredmétnd, a tak jsou do vstupnich dat pridany pouze hodnoty x a y. Jelikoz jsou tyto
rozdily minimélni, jsou data pro lepsi rozliSeni vynasobeny 10 000. Patym a poslednim
¢islem, které je do dat piidano, je informace o zméné sméru.

Data LiDARu jsou normovany na 15000 vstupu. Pokud senzor poridil vice hodnot, jsou
posledni hodnoty zahozeny, naopak pokud mu chybi, jsou prvni hodnoty odeslany do sité
dvakrat. Vstupy jsou odeslany do svych siti. Jejich vystup je propojen do jednoho tenzoru,
ktery je protazen posledni siti. Metoda vraci vystup této posledni ¢asti.

Navrh modelu sité pro krizovatky

Model pro krizovatku vyuziva stejné jako ten predchozi informace o poloze automobilu.
LiDAR ovSem nahrazuje vstupem stredové predni kamery. Tato kamera ma dostatecné
zorné pole, aby zachytila vsechny komplikace, které by uprostied kiizovatky mohly nastat.
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Obrazek 4.10: Navrh neuronové sité pro jizdu kiizovatkou.

Model je vytvoren v inicializa¢ni metodé a popsan na obrazku 4.10. Obsahuje tfi ¢asti.
Prvni je konvoluéni pro zpracovani vystupu z kamery. Druha plné propojena pro zpracovani
polohy. Jejich vystupy jsou propojeny a odeslany do posledni linearni vrstvy.

V konvolué¢ni ¢asti se zpracovavaji fotografie v osmi konvoluénich vrstvach. Pocet kanala
postupné stoupd k hodnoté 256 a poté zpét klesa dola. Prvni tfi vrstvy maji velikost jadra
pét na pét pixelt. Jsou diky tomu nalezeny vyznamnéjsi souvislosti v pixelech obrazku.
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Zbytek velikosti jader jsou nastaveny na tfi. Velikosti vypadki jsou nulové. Posuvy se v
ruznych vrstvach méni. Maji budto hodnotu jedna, nebo dva.

Po zplosténi je vracen tenzor o velikosti 5400. Dle toho jsou nastaveny vstupni neurony
linearni plné propojené ¢asti umisténé bezprostiedné za tou konvoluéni. Césti zabyvajici se
zpracovanim polohy a nasledujicim propojenim polohy s kamerou jsou naprosto stejné jako
v pfedchozim modelu.

Navrh modelu sité pro jizdu v pruhu

Oproti predchozim modelim vyuziva ten, ktery fesi jizdu v jizdnim pruhu pouze predni
kameru. Ta je dostateéna pro FeSeni moznych scénaiu. Zachyti chodce, semafory a ostatni
herce, které jsou pred vozidlem.

Vystup kamery je ziskdn z dat senzoru v metodé forward(). Tato data jsou odeslédna
jako vstup neuronové sité. Z neuronové sité je ziskana stejnd trojice ¢isel vyjadrujici fizeni.

Model je vytvofen v inicializaéni metodé __ init__ (). Je slozen z jedné konvoluéni
a jedné linedrni plné propojené ¢asti. Konvoluéni ¢ast obsahuje pét vrstev. Pocet kanala
stoupé postupné od hodnoty tii az ke 128. Poté znovu klesa k velikosti pét. Velikost jadra
prvni vrstvy je 5x5. VSechny ostatni maji standardni velikost 3x3. Je to vytvoreno tak, aby
prvni vrstva hledala souvislosti ve vét$im rozsahu obrazku. Posun se lisi dle vrstev, vzdy
ma hodnotu jedna, nebo dva. Pravdépodobnosti vypadku jsou pro vSechny vrstvy vypnuty.
Soucasti ¢asti je i findlni zplosténi. Po zplosténi je ve vystupnim tenzoru 30 030 rtznych
Cisel.

Tenzor je odeslan linedrni plné propojené vrstvé. Ta je velice jednoducha, obsahuje
jednu vrstvu neuronti. Pravdépodobnost vypadku je nastavena na hodnotu nula, tedy zadné
vypadky pii tréninku. Vrstva zredukuje 30 030 cisel na ti vystupni. Vrstvé je nastaveno,
ze je posledni. Je bez aktivacni funkce. Celkovy ndvrh pro model jizdy v pruhu popisuje
obrazek 4.11.
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Obrazek 4.11: Navrh neuronové sité pro jizdu v pruhu.

4.3 Implementace autonomniho agenta

Implementovany autonomni agent je vytvoren v souboru:

$TEAM_CODE_ROOT/autonomous_agents/agent_base.py
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Pro jeho spusténi musi nejprve bézet CARLA simulator. Jakmile je tato podminka splnéna,
muze byt spustén agent. Pro to je vytvoren skript, jehoz aktivace je popsana v priloze B.2.

K jeho spusténi je mozné vyuzit pripravené scénare a trasy, které je mozné nalézt ve
slozkach:

$TEAM_CODE_ROOT/drive_scenarios
$TEAM_CODE_ROOT/drive_routes

Veskeré scénare jsou ulozeny v jednom souboru, ktery obsahuje veskeré mozné dopravni
situace na veskerych trasach a méstech. Trasy jsou dostupné v nékolika souborech. Existuji
soubory s popisem vice tras jak testovacich, tak trénovacich. Nékteré trasy jsou vytazené
do vlastnich specifickych souborii.

Kromé toho se ocekava i konfiguracni soubor, ktery nemé definovany obsah a kazdy
tym do néj muze vlozit vlastni specifikace. V tomto pripadé byly jako obsah zvoleny cesty
k souborim, kde jsou k nalezeni natrénované modely neuronovych siti. Soubor je dostupny
na:

$TEAM_CODE_ROOT/autonomous_agents/config file.txt

Pro spravnou funkcionalitu musi byt implementovano v souboru s agentem nékolik stézej-
nich ¢asti. Prvni z nich je funkce get _entry point(). Ta vraci fetézec, diky kterému zebricek
vi, se kterou tfidou autonomniho agenta v souboru ma pracovat.

Bude to tfida AgentBase, kterd dédi od AutonomousAgent. Ta byla popsana v predchozi
kapitole zabyvajici se simulaci a zebfickem 3.3. V ni je pfipraveno nékolik metod.

Metoda setup

Slouzi k hlavni pripravé agenta pred zahajenim jeho funkce. Nastavuje jeden ze dvou médu.
Zde je zvolena moznost senzort bez vyuziti OpenDrive mapy. Dostane cestu ke konfigurac-
nimu souboru a provede kontrolu jeho existence.

Otevre konfiguraéni soubor a vycCte z néj cesty ke tfem soubortim, ve kterych jsou
ulozeny natrénované modely neuronovych siti. Jelikoz tyto cesty v sobé obsahuji proménné
prostiedi, jsou zaroven proménné vyhodnoceny a nahrazeny jejich obsahem. Tim je ziskana
absolutni adresa k soubortim.

Provadi se kontrola, jestli existuji vSechny tii soubory s modely. Pokud neexistuji, je
vyhozena vyjimka agenta jako neplatna cesta k modelu. Kdyz soubory existuji provede se
za pomoci knihovny PyTorch nacteni jejich obsahu.

Po nacteni se vytvori objekty tfi neuronovych modeli, pricemz kazdy bude vyhodnoco-
vat vystupy ze senzoru v jiné jizdni situaci (stav Fizeni). Jsou do nich na¢teny netrénované
a ulozené parametry. Modelu bude nastaveno, aby provadél vyhodnocovani. Diky tomu se
automaticky vytradi pomocné vrstvy pouzivané pti uceni jako je napriklad ,,dropout*.

self. _model_cl = Model("model_ xdopit03_cl")
self. _model_cl.load_state_dict(state_cl[’model’])
self. model_cl.eval()

Nakonec jsou pripraveny proménné pro dalsi pouziti. Je to aktualni bod cesty, od kterého
se vozidlo vzdaluje. S nim je pfipravena i poznamka pro index bodu v planu cesty. Zaroven
bude potfeba si pamatovat i bod, ke kterému automobil mifi. Nastavi se odchylka od bodu.
Oznacuje maximélni vzdalenost mezi automobilem a bodem, kterd se di povazovat, Ze
vozidlo dorazilo na prislusny bod. Jako posledni jsou pripraveny proménné pro aktudlni
stav Tizeni a pocet dulezitych bodu cesty, po které automobil jede.
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Metoda sensors

Zde jsou nastaveny senzory a jejich umisténi na automobilu. Rozmisténi je stejné jako
v pripadé sbéru datové sady 4.1. Nastaveni je provedeno jako list senzori, ktery je vracen
z metody. Jeden senzor je popsan pomoci slovniku. Podrobny popis, jak nastavit senzory,
byl zminén v predchozi kapitole 3.3.

Obsahuje tii RGB kamery s rozlisenim 800 na 600 pixeli a zornym polem 100 stupnu.
Vsechny kamery mifi ze predni ¢asti automobilu. Jedna je ve stfedové ose, ostatni jsou
pootoceny o tficet stupnu na kazdou stranu. V senzorech je také definovan jeden LiDAR,
ktery zabira celé okoli automobilu do maximélni vzdalenosti 85 metru.

{’type’: ’sensor.camera.rgb’, ’id’: ’CameraCentral’, ... }
{’type’: ’sensor.camera.rgb’, ’id’: ’Cameraleft’, ... }
{’type’: ’sensor.camera.rgb’, ’id’: ’CameraRight’, ... }
{’type’: ’sensor.lidar.ray_cast’, ’id’: ’Lidar’, ... }

Dalsi tfi senzory jsou senzory zaznamenavajici GPS pozici, akceleraci a naklon za pomoci
IMU. Také je k vyuziti pfipraven tachometr.

{’type’: ’sensor.other.gnss’, ’id’: ’GPS’, ... }
{’type’: ’sensor.other.imu’, ’id’: ’*IMU’, ... }
{’type’: ’sensor.speedometer’, ’id’: ’Speed’}

Posledni jsou nastaveny dva RADARy. Jeden ve predu automobilu a jeden vzadu na stfedové
ose. Oba maji zorné pole nastavené na sto stupna horizontalné i vertikalné.

{’type’: ’sensor.other.radar’, ’id’: ’RADARFront’, ... }
{’type’: ’sensor.other.radar’, ’id’: ’RADARBack’, ... }

Definované senzory jsou predavany simulatoru, ten poridi zaznamy a vysledky vraci metodeé
run,__step()

Metoda run__step

Hlavni metoda agenta. Provadi vyhodnoceni jednoho kroku simulace. Na vstupu dostane
data od simuldtoru porizené ze senzort.

V prvnim kroku zkontroluje, jestli byl nastaven aktualni stav fizeni. Ten byl podrobné
popsan v kapitole o zebticku 3.3. Jde napriklad o jizdu v pruhu, projeti krizovatkou doleva,
zména pruhu a dalsi. Na zdkladé stavu bude agent ménit modely siti, které budou fizeni
vyhodnocovat. Pokud stav nebyl nastaven, znamena to, Ze se jedna o prvni volani metody.
V takovém piipadé vola jeho inicializaci. Inicializace nastavi stav fizeni, aktualni bod trasy,
od kterého se pohybuje, a cilovy bod, ke kterému mifi.

Poté je ve vSech krocich volana metoda pro zpracovani vystupu senzora. Ta vrati aktu-
alni pozici a data pro neuronovou sit.

Kontroluje se, jestli automobil v aktualnim kroku nedorazil do bodu cesty, ke kterému
se navigoval. Ten se nastavil pfi inicializaci, nebo v ptredchozich krocich. Pokud do bodu
dorazil, je vybran nasledujici bod trasy a zaroven je zménén stav fizeni, ktery se v bodu
cesty meéni

Dalsi chovani zavisi plné na stavu fizeni. Dle aktudlné zvoleného stavu se vybere model
neuronové sité, ktery provede vyhodnoceni. Muze nastat jeden ze Sesti stavu fizeni. Prvni
z nich je jizda v pruhu. Dalsi tfi jsou prijezdy kiizovatkou rovno, doleva a doprava. Posledni
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dva jsou zmény pruhu vlevo a vpravo. Veskeré modely berou na vstupu zpracovana data
ze senzoru z predchozi funkce. Neuronova sit si z nich vybere vlastni potfebné informace.
U poslednich péti stavu rizeni, tedy u kfizovatek a zmény pruhu, se pred vlozenim dat
pridava informace, v jakém sméru probihd zména.

Vystupem vsSech modeli neuronovych siti je tenzor tfi hodnot. Tyto hodnoty jsou po-
slany do funkce _ parse _model_output(). Tato funkce provede posledni tpravu hodnot a
vrati tTi redlnd Cisla vyjadiujici natoceni kol, seslapnuti plynu a brzdy.

parsed_data, gps_location = self._parse_sensor_data(input_data)
model _output = self._model_1f(parsed_data)
steer, throttle, brake = self._parse_model_output(model_output)

Tyto hodnoty se nastavi do objektu t¥idy VehicleControl. Zaroven je i nastaveno vypnuti
ruéni brzdy. Objekt kontroly vozidla je vracen jako vystup funkce. Tuto informaci dostane
simulator a dle ni nastavi hodnoty vozidlu pred dalsim krokem simulace.

Metoda __parse__sensor__data

Funkci jsou pfedané vystupy ze senzoru. Provede jejich zpracovani pred tim, nez budou
poslany do neuronové sité.

V prvni ¢asti jsou zpracovany vystupy z kamery. Ty jsou zmenseny na velikost 400x300
pixelu (8itka, vyska), pro takové rozliSeni je pripraven model neuronové sité. Je provedena
transpozice tenzoru. Ta byla podrobné popsina v ¢asti zabyvajici se nac¢itanim dat z datové
sady 4.1. Jedna se o stejny postup, kdy je pole pixeli RGBA hodnot pretransformovano
do poli hodnot R, G, B a A. Takovy forméat je zpracoviavan neuronovou siti. Celociselné
hodnoty jsou pretypovany na realna ¢isla. NumPy pole obsahujici hodnoty je pretypovano
na PyTorch tenzor objekt, u kterého je vynechin ¢tvrty kandl prasvitnosti. Na zavér je
obrazek normovan mezi hodnoty nula a jedna.

c_image = sensors_datal[’CameraCentral’] [1]
c_image = cv2.resize(c_image, (400,300))
c_image = c_image.transpose(2, 0, 1)
c_image.astype(np.float)

c_image = torch.Tensor(c_image[0:-1])
c_image /= 255.0

c_image

Poloha automobilu je zpracovana dvakrat. Poprvé zpracovani k vyuziti v agentovi jako
slovnik. Ten se bude pouzivat k porovnavani pozice k jinému bodu cesty, ke kterému auto
mit{. Druhé zpracovani je pro sit. Poloha je pretypovana do PyTorch tenzoru. Stejné tak je
pretypovan i vystup LiIDARu, ktery je zde také vyuzit.

Je ziskdna prvotni a koncova pozice aktualni ¢asti cesty. Ta je vyuzivana modely pfii
prujezdech kiizovatkou a pii zméné pruhu. Cilova pozice je pozice nasledujiciho jizdniho
bodu a startovni pozice je bod, od kterého se automobil nyni vzdaluje.

Veskera zpracovand data pro neuronovou sit jsou pridany do slovniku ve formatu, ktery
ocekavaji modely neuronovych siti.

Névratové hodnoty metody jsou dvé. Prvni z nich je slovnik zpracovanych senzora, ktery
bude poté predan neuronové siti k vyhodnoceni. Druha hodnota je slovnik s aktualni GPS
polohou automobilu.
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Metoda __parse__model__output

V metodé je provedena mirnd uprava vystupu neuronové sité. Nejdfive z tenzoru ziska
vSechny tii hodnoty fidici automobil.

Jsou porovnany hodnoty vystupu plynu a brzdy. Pokud mé plyn vyssi hodnotu nez
brzda, je brzdé nastavena hodnota nula. Naopak pokud je vice seslapnuta brzda, nova
hodnota plynu je 0. To zapfiCini, ze vyssi hodnota bude dominantnéjsi a bude ovladat
automobil.

Po tpravé vraci trojici vystupnich hodnot. Jde o Fizeni, hodnotu sesldpnuti plynu a
seslapnuti brzdy.

Metoda __init__agent()

Funkce volana pouze v prvnim kroku simulace. Jejim tkolem je piiprava agenta k fizeni.
Agent potiebuje znat aktualni pozici, ke které se naviguje, a stav, ve kterém agent operuje.
Funkce provede kontrolu, ze cesta obsahuje alespon dva body (start a cil).

Pokud kontrolou projde, je volana dalsi metoda, kterd ziskda GPS pozici prvniho bodu.
V tomto bodu je Zebrickem umistén automobil na zacatku simulace. Bod je k dispozici v cel-
kovém planu na nulté pozici. I tento index je zapamatovan pro budouci pouziti. Nasledujici
cil ziskd obdobnym zptisobem pozici s indexem jedna.

self._current_point, self._current_state = self._get_route_point(0)
self. next_point, _ = self._get_route_point(1)

Pro vycéteni bodu cesty z globalniho planu za pomoci jeho indexu je pouzita metoda
__get_route__point().

Metoda __get_ route_ point

Je uréena pro vycteni vyznamného bodu cesty. Je to misto, kde se méni stav fizeni. U bodu
je oznaceno jeho umisténi na mapé a novy stav rizeni, ktery v tomto bodé zacina.

Metoda nejprve provede kontrolu, ze pozadovany index je v rozsahu globdlniho planu.
Pokud index existuje v globalnim planu, pristoupi se na jeho hodnoty. Metoda vraci dvojici
vystuptd. Prvni z nich je slovnik obsahujici GPS zemépisnou sitku a délku bodu. Druha
navratova hodnota je stav fizeni nachazejici se od bodu déle.

Metoda __hit_route__point()

Metoda zjistuje, zdali automobil dorazil do bodu, ke kterému se aktualné naviguje. Ve tiidé
je nastavena hodnota odchylky. Pokud se automobil pfiblizi k bodu bliZ, nez je nastavena
odchylka, a to jak v ramci zemépisné délky a Sitky, tak je to brano, ze automobil se dostal
k cili.

Jakmile automobil dorazil na cilovy bod, je pomoci dalsi funkce nastaven jako vychozi
a také je ziskdn novy cilovy bod.

Metoda __set_ next_ point

K nastaveni nového navigaéniho bodu je voldna metoda _ set next_point(). Ta nastavi
predchozi navigacéni bod jako novy vychozi. Zvedne index aktualniho cilového bodu a ptepise
ho dalsim bodem z planu cesty. Také ziska novy stav fizeni platny od bodu, do kterého
automobil pravé dorazil.
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Kapitola 5

Vystup neuronovych siti, vystup
agenta a jeho testovani

Tato kapitola se zabyva popisem vystupu veskerych modelti neuronovych siti pouzitych v
feseni projektu. Také jsou zde popsany dosazené vysledky autonomniho agenta na mnozstvi
testovacich tras.

5.1 Hodnoceni vystupu neuronovych siti

Pro vyhodnoceni vystupu neuronovych siti je mozné vyuzit vytvoreny valida¢ni program,
ktery na svém vystupu produkuje obrazky. U nich je mozné lehce porovnat rozdily mezi re-
ferenénimi a ziskanymi hodnotami. Pro ziskani presvéd¢ivych vysledku validace by pouzita
datova sada meéla byt jind od té na které se provadélo uceni. Je to z toho duvodu, ze sité
maji prirozeny sklon 1épe vyhodnocovat data, kterd znaji. Redlnych vysledki se dosahuje
na datech, kterd neuronovéa sif nezna.

Testovani siti je soucCasti testovani samoridiciho agenta. Ten provadi stejnou funkci jako
valida¢ni program pouze s tim rozdilem, zZe nevyuziva data z testovaci datové sady, ale sdm
je ziskava ze svych senzoru.

Model pro zménu jizdniho pruhu

Vystupy validace tohoto modelu jsou dostupné na obréazcich 5.1 a na 5.2.
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Obrazek 5.1: Vystup fizeni neuronové sité pro zménu pruhu.
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Na obrazku fizeni jde pozorovat, ze se vyhodnocené natoceni kol blizi tomu referené¢nimu. To
se neda Fict o vystupech plynu a brzdy. Zde provadi autonomni agent tpravu, kterd porovna
hodnoty plynu a brzdy. To docili toho, ze u vystupu v okoli zaznamu 30 bude velikost plynu
shozena na hodnotu 0. To stejné plati o hodnotach brzdy v opa¢nych piipadech.
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Obrazek 5.2: Vystup plynu a brzdy neuronové sité pro zménu pruhu.

Model pro krizovatky

U tohoto model jde na obrazku 5.3 pékné pozorovat natoceni kol pfi prijezdu kiizovatkou.
Na grafu jsou vidét nejprve dvé kiizovatky, kdy automobil zatocil vlevo. Na dalsi se vydal
doprava. Posledni krizovatka, ktera je zde vidét je prujezd rovno. To naprosto odpovida
posbirané datové sadé, kde tato sekvence opravdu existuje.
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Obrazek 5.3: Vystup fizeni neuronové sité pro kiizovatky.

U nasledujiciho obrazku 5.4 je jiz situace horsi. Z néjakého divodu agent, ktery sbiral dato-
vou sadu pri prujezdu kiizovatkou v pravidelnych kratkych intervalech nedrzel seslapnuty
plynovy pedal. To bylo vyfesené ucenim, kdy se neuronova sit ucila kazdym tfetim zazna-
mem datové sady. Myslenka za timto byla neposkytnou neuronové sadé k uceni dva vstupy,
které nasleduji za sebou (velice podobnd data ze senzorti) a maji naprosto odlisné referenéni
hodnoty. I pfesto tyto ndhodné zastaveni tahnou celkovy vystup plynu doli. Hodnoty brzdy
jsou dostatecné, jelikoz je zde autonomni agent zaokrouhli na hodnotu nula.
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Obrazek 5.4: Vystup plynu a brzdy neuronové sité pro krizovatky.

Model pro jizdu v pruhu

Na prvni pohled miiZze natocCeni kol na obrazku 5.5 pusobit jako naprosto mimo. Je dilezité
si zde vsimnou hodnot na svislé ose. Vystupy jsou o jeden fad niz a jsou tak velice blizko

/v,

nule. Hodnoty se blizi nule, jelikoz automobil jel v pruhu po primé linii.
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Obrazek 5.5: Vystup fizeni neuronové sité pro jizdu v pruhu.

Plyn
e Ocekavané hodnoty
@ Ziskané hodnoty
. .
Jm .
.
o ®
% o
-, . =
. &oe LY o- e ™ o o o .
. AP So 2000 % my o .
o .".-'- LI Py '..‘.’.o
. .
.
0 20 w0 60 80 100

104

0.8 1

0.6 4

0.4 1

0.2 4

0.0 4

Brzda

. . °
e o ) Ve '.‘ -*"'~~' o~ .
o e’ st % K
0y *
%
-
-"'.'
'w
.
® Ocekavané hodnoty
[ ns ) @ Ziskané hodnoty
0 20 w0 0 80 100

Obrazek 5.6: Vystup plynu a brzdy neuronové sité pro jizdu v pruhu.

Obrazek 5.6 popisuje plyn a brzdu modelu, ktery fesi prijezd jizdnimi pruhy. Agent zde pti
sbéru datové sady budto vidél prekazku a brzdil, nebo zadnou nezaznamenal a naplno jel.
U vystupu sité zde pozorovat znatelna odchylka od oc¢ekavanych hodnot. Zde zase prichazi
porovnani, které provadi autonomni agent a zaokrouhli hodnoty do oc¢ekavanych hodnot.



5.2 Testovani schopnosti autonomniho agenta

K samotnému testovani agenta je vyuzit CARLA Zebricek. Ten sdm o sobé funguje jako
zpusob, ktery dokdze ohodnotit Gspésnost implementace. Potfebuje plany cest, na kterych
ma byt agent testovan. Ty jsou ziskany z prikladi, které zebricek obsahuje. Kazda cesta je
vlozena do samostatného souboru ve slozce projektu drive__routes a popisuje jeden z testu,
jehoz vysledky jsou popsany nize.

Test 1

Automobil pri tomto testu dorazil ke krizovatce, kde mél ¢ervenou. Na ni tspésné zasta-
vil. V okamziku, kdy padla zelena, se rozjel a projel vlevo kt¥izovatkou. Nékolik metri za
ktizovatkou automobil zastavil a nepokracoval.

Soubor s testem: routes 1 test.xml
Mésto: Town01

Splnéno trasy: 5,94%

Kolize: 0

Projeti semaforu na cervenou: (
Projeti stopky: 0

Test 2

V tomto testu zacal automobil v koloné. Ptiblizil se k predchozimu autu a zastavil. Jakmile
se na semaforu objevila zelend barva, rozjel se a prijel k semaforu. Zde se automobil zasekl
a dale nepokracoval. Z pozorovani to bylo z duvodu stojicich automobili v protisméru.

Soubor s testem: routes 2 test.xml
Mésto: Town01

Splnéno trasy: 2,51%

Kolize: 0

Projeti semaforu na cervenou: (
Projeti stopky: 0

Test 3

P1i tomto testu automobil zvlddne tspésné jet v jizdnim pruhu. Dojde k zavihani v pripadé,
kdy se v protisméru objevi jiny automobil. Po projeti se zotavi a pokracuje. Na urcitém
bodé se zasekne (pravdépodobné nedistoty na vozovce).

Soubor s testem: routes 3 test.xml
Mésto: Town01

Splnéno trasy: 0,91%

Kolize: 0

Projeti semaforu na cervenou: (
Projeti stopky: 0

Test 4

Test 4 na zac¢atku provedl Gspésné rozjeti automobilu, projeti semaforu na zelenou, odboceni
vpravo. Po projeti kiizovatky dokazal srovnat jizdu v pruhu. Poté se z neznamych davodua
zastavil.
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Soubor s testem: routes_ 4 test.xml
Meésto: TownO1

Splnéno trasy: 9,02%

Kolize: 0

Projeti semaforu na ¢ervenou: 0
Projeti stopky: 0

Test 5
P1i tomto testu se automobil nedokazal rozjet.

Soubor s testem: routes 5 test.xml
Meésto: Town01

Splnéno trasy: 0,0%

Kolize: 0

Projeti semaforu na cervenou: 0
Projeti stopky: 0

Test 6

Automobil se rozjede a jede v jizdnim pruhu. Pted krizovatkou zastavi pfed automobilem,
ktery stoji pred nim. Nepodari se mu zotavit po odjeti automobilu v ¢ele kolony.

Soubor s testem: routes 6 test.xml
Meésto: Town01

Splnéno trasy: 27,94%

Kolize: 0

Projeti semaforu na cervenou: 0
Projeti stopky: 0

Test 7

V tomto mésté se automobilu nepodarilo rozjet. Test vedl k naprostému selhani.

Soubor s testem: routes_ 7 test.xml
Meésto: Town03

Splnéno trasy: 0,0%

Kolize: 0

Projeti semaforu na cervenou: 0
Projeti stopky: 0

Vysledek

7Z testovani vyplyva, Zze neuronova sit, ktera vyhodnocuje jizdu v pruhu je Spatna. Automobil
se velice ¢asto zasekava. Prehnané reaguje na automobily, které jedou v protéjsim sméru.
Také nezvlada jind mésta nez mésto Town01. Velkym plusem vyplyvajicim z testovani je,
Ze automobil velice dobfe reaguje na prekazky. Je schopny zastavit pfed automobilem,
cyklistou i chodcem. To stejné plati o ¢ervené barvé na semaforech. Naopak v nékterych
piipadech mé problém se po zastaveni zotavit a navazat na predchozi fizeni.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci bylo provedeno seznameni s neuronovymi sitémi. Nejprve se ¢tenar dozvédél
zakladni informace a matematickou podstatu, na které jsou sité postaveny. Bylo provedeno
vysvétleni senzori, které automobily vyuzivaji jako vstupy neuronovych siti. Poté ¢tenar
ziskal slozitéjsi informace jako jsou algoritmy gradientniho sestupu a zpétné propagace pro
pouziti pri jejich uceni.

V dalsi kapitole se ¢tenari dozvédéli informace o nastrojich CARLA a prostredcich
pro jednoduchou tvorbu a testovini autonomnich automobild. K testovani byly shrnuty cile
CARLA zZebricku a metriky, které pouziva k hodnoceni spolehlivosti. Také zde byla popsana
konkrétni metoda, jak je mozné vytvofit program pro fizeni, kterda zahrnovala vysvétleni
vSech dostupnych senzort, cestovnich planu a metod potfebnych k implementaci.

Na zakladé takto predstavenych informaci bylo cilem prace navrhnout a vytvorit kon-
krétni programy a dalsi soucasti, které by dokézaly samostatné ridit automobil. Problém
byl rozlozen na nékolik ¢asti.

Prvnim tkolem bylo ziskdni datové sady. K tomuto tcelu bylo vytvoreno nékolik pro-
grami. Nékteré 1idi vozidlo, jiné sbiraji informace ze senzort, které ukladaji do permanent-
nich soubori. Pro pouziti datové sady v navrhu byl vytvoren zpusob, ktery dokaze posbirana
data roztiidit na zédkladé jizdnich situaci. Cile této ¢asti byly jednoznacéné tispésné naplnény.

Dalsi ¢asti bylo vytvoreni neuronové sité. Zde byl pouzit navrh, ktery pouzil t¥i roz-
dilné modely urcené na fizeni jiného aspektu trasy, jako naptiklad prijezd krizovatky. Byly
vytvoreny programy, které umoznuji trénink a testovani téchto navrha. I v tomto pripadé
bylo dosazeno vytycenych cili.

Modely neuronovych siti byly uceny k pouziti v programu, ktery je oznacovan jako
autonomni agent. Ten je schopny komunikovat se simulatorem a ridit vozidlo. Pouzije nau-
Cené sité a spoji je s dalsimi informacemi. Na zakladé planu trasy prenechava fizeni jinym
navrhim neuronovych siti. Agent splnil ocekavani, i pfesto automobil selhal v riznych ¢éas-
tech trati. Predevsim se jedna o zaseky v ¢astech jizdy v pruhu. Pozitivum je, ze vozidlo
nezaznamenava kolize, nebo prijezdy na ¢ervenou.

Dalsi vyvoj této priace by se mél zamérit na Upravu neuronové sité pro jizdu v pruhu,
ta predvadi nejslabsi vysledky. K tomu by bylo vhodné ziskat datovou sadu, ktera obsahuje
specidlni utrzky jizd s ojedinélymi situacemi. Pri aktualnim zptsobu sbéru dat nedochazi
napriklad k nasniméni dostatku necistot na silnici.
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Priloha A

h Ve 1 A ) h v 49 » h
Obsah prilozeného pamétového
L4 °
média
K bakalarské praci je prilozena pamétova SD karta o velikosti 32 GB. Jeji obsah je rozdélen
do t¥i slozek a jednoho souboru.

Tabulka A.1: Popis pamétového média.
Slozka Popis

bp_ latex_ source Slozka obsahujici A TEX zdrojové kédy pro technickou
zpravu bakalarské prace.

dataset__example Kousek z ukazky vlastni posbirané datové sady pro
uceni neuronovych siti z CARLA simulatoru.

team_ code_ implementation | Zdrojové kédy a skripty implementace projektu.

bp_ xdopit03.pdf Technické zprava.

poster.pdf Plakat k projektu.

Vnitini struktura slozky s I¥TEX soubory technické zpravy ma néasledujici vnitini strukturu.

./bib-styles/Pysny /*.bst
Styly pro dokument.

o ./figures/implementation/*.png
Obrazky pro kapitolu implementace autonomniho agenta.

o ./figures/neral_networks/*.png
Obrazky pro kapitolu o neuronovych sitich.

o ./figures/simulators/*.png
Obrazky pro kapitolu o CARLA simulatoru a zebricku.

o ./figures/test/*.png
Obrazky pro kapitolu o testovani.

o ./template-fig/*
Obrazky pro sablonu dokumentu.

o ./appendix-01-media-content.tex
Obsah prvni prilohy pro obsah pamétfového média.
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o ./appendix-02-manual.tex
Obsah druhé prilohy s manudlem instalace a spousténi.

« ./bibliography.bib
Bibliografické citace BibTeX.

o ./bp-xdopit03.tex
Hlavni soubor pro praci.

o ./chapter-0l-introduction.tex
Obsah prvni kapitoly s avodem.

o ./chapter-02-naural__networks.tex
Obsah druhé kapitoly s neuronovymi sitémi.

+ ./chapter-03-simulators.tex
Obsah treti kapitoly se simuldtory.

» ./chapter-04-autonomous__agent.tex
Obsah ¢tvrté kapitoly s implementaci autonomniho agenta.

+ ./chapter-05-tests.tex
Obsah paté kapitoly s testovanim.

+ ./chapter-06-conclusion.tex
Obsah sesté kapitoly se zavérem.

o ./fitthesis.cl
Definice vzhledu souboru pro bakalarskou praci.

o ./zadani.pdf
Zadéani bakalarské prace.

o ./Makefile
Informace, jak generovat vystup.

Vnitini struktura slozky s ukazkou vlastni posbirané datové sady ma nasledujici strukturu.
o ./change_ lane/episode__ 0010/
— part__00000__left/*
Zaznamy ze senzoru z prvini zmény jizdniho pruhu vlevo.
— part__00001__left/*
Zaznamy ze senzoru z druhé zmény jizdniho pruhu vlevo.
o ./junction/episode__0010/
— part__00000__left/*

Zaznamy ze senzoru z jizdy prvni kiizovatkou vlevo.

— part__00001__straight/*
Zaznamy ze senzoru z jizdy druhou ktizovatkou rovné.

— part__00002_ right /*
Zaznamy ze senzoru z jizdy treti kiizovatkou vpravo.
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— part__00003__right /*
Zaznamy ze senzoru z jizdy Ctvrtou krizovatkou vpravo.

— part__00004_ left/*
Zaznamy ze senzoru z jizdy patou kiizovatkou vlevo.

— part__00005__left/*
Zaznamy ze senzoru z jizdy Sestou kiizovatkou vlevo.

o ./lane__folow/episode__ 0010/

— part__0000*
Zaznamy ze senzoru ve vice Castich, ve kterych jel automobil v jizdim pruhu.

o ./preloads
Prazdna slozka, kam budou vygenerovany prednactené soubory.

Vnitini struktura slozky s implementaci programi pro bakalarskou praci. Obsahuje sbér
datové sady, navrh neuronovych siti, ucici a testovaci programy, natrénované modely siti
a program pro autonomni Fizeni vozidla.

o ./autonomous__agents/

— agent__base.py
Soubor obsahujici implementaci autonomniho agenta.

— config_ file.txt
Konfiguraéni soubor pro autonomniho agenta.

» ./datasets/

— dataset__collector__leaderboard__agent.py
Soubor obsahujici implementaci agenta pro sbér datové sady.

— dataset__collector__simulator__agent.py
Soubor obsahujici implementaci agenta pro fizeni automobilu pfi sbéru datové
sady.

— dataset__reshape_ program__example.txt
Ukéazka vstupu pro skript na tiidéni datové sady.

— dataset__collector__simulator__agent.py
Sablona vstupu pro skript na t¥idéni datové sady.

— main.py
Rozcestnik pro datové sady.

— xdopit03__dataset_ loader.py
Ttida pro pristup k datové sadé.

e ./drive_ results/
Slozka, do které budou vkliadany vysledky fizeni agentu.

o ./drive_ routes/routes*
Soubory obsahujici definice cest.

o ./drive__scenarios/all.json
Soubor se scénari dopravnich situaci.
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e ./neural__network/
— main.py
Rozcestnik pro pristup k modelim neuronovych siti a chybovych funkci.

— nn__convolutional__part.py
Ttida obsahujici definice konvoluéni ¢asti neuronové sité.

— nn__fully__conn__part.py
Trida obsahujici definice linearnich plné propojenych ¢asti neuronové sité.

— nn_ model_ xdopit03__cl.py
Trida obsahujici definici neuronové sité pro zménu pruhu.

— nn_ model_ xdopit03__ju.py
Ttida obsahujici definici neuronové sité pro krizovatky.
— nn__model__xdopit03__If.py
Trida obsahujici definici neuronové sité pro jizdu v pruhu.

e ./README.md
Soubor s informacemi o projektu.

e ./requirements.txt
Popis knihoven k instalaci.

o ./scripts/
— collect__dataset.sh
Skript pro spusténi sbéru dat.

— reshape__dataset__part.sh
Skript pro dpravu c¢asti datové sady.

— reshape__dataset.sh
Skript pro upravu datové sady.

— run__agent.sh
Skript pro spusténi CARLA leaderboard agenta.

— run__simulator.sh
Skript pro spusténi CARLA simulatoru.

— run__training.sh
Skript pro spusténi tréninku neuronové sité.

— run__validation.sh
Skript pro spusténi testovani neuronové sité.
o ./trained__models/
— xdopit03__trained__model__cl.pt
Naucené hodnoty modelu neuronové sité pro zménu pruhu.

— xdopit03__trained__model_ ju.pt
Naucené hodnoty modelu neuronové sité pro kiizovatky.

— xdopit03__trained__model__If.pt
Naucené hodnoty modelu neuronové sité pro jizdu v pruhu.
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e ./training/
— run__training.py
Program pro trénink neuronové sité.
— run__validation.py
Program pro testovani neuronové sité.
o ./utilities/
— exceptions.py
Specialni t¥idy vyjimek.
— main.py
Specidlni funkce pouzivané v projektu.
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Priloha B

Manual

Tato ptiloha slouzi jako manudl k instalaci a ovladani veskerych komponent, které byly vy-
tvoreny pro bakalarskou praci. Instalace je popsana pro opera¢ni systém Linux. Doporucena
verze je Ubuntu 18.04 LTS s Python verzi 3.6.9.

B.1 Instalace CARLA programi a kédu tymu (projektu)

Nejdiive je potfeba nainstalovat veskeré programy dostupné od spolec¢nosti CARLA. Jedna
se o simulator, skripty pro zebricek a pro spousténi scénaiia. Jakmile jsou CARLA kom-
ponenty funkc¢ni, ptijde ¢as na zprovoznéni programi, které byly vytvoreny pro trénink a
Fizeni. Poté je pripraveno misto na datovou sadu. Jakmile je vse pripravené, dojde k nama-
povani vSech komponent pres proménné prostiedi, pres které se k nim bude pristupovat.

Instalace CARLA simulatoru

1. V projektu je vyuzivin CARLA simulator ve verzi 0.9.10.1. Ten je mozné stahnout
na odkaze v zapati. |

2. Po kliknuti na odkaz je stazen tar.gz soubor, ten staci rozbalit a umistit na Vami
zvolené misto v pocita¢i. Toto misto bude v instalaci i projektu odkazovano jako
$CARLA_ROOT.

3. Soucasti simulatoru je i Python API, které obsahuje pomocné programy a agenty pro
ovladani simulatoru. Vyuzivaji Python knihoven, které je nutné nainstalovat.

cd $CARLA_ROOT
pip3 install -r PythonAPI/carla/requirements.txt

4. Jakmile je simulator nainstalovan, je potfeba k nému pridat rozsifujici mapy, které
nejsou v zékladni verzi. Mapy je mozné stdhnout zde.

5. V momenté, kdy jsou mapy stazené, staci prfesunout tar.gz soubor do slozky simula-
toru urcené pro import.

mv ~/Downloads/AdditionalMaps_0.9.10.1.tar.gz $CARLA_ROOT/Import

https://carla-releases.s3.eu-west-3.amazonaws.com/Linux/CARLA_0.9.10.1.tar.gz
"https://carla-releases.s3.eu-west-3.amazonaws.com/Linux/AdditionalMaps_0.9.10.1.tar.gz
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6. Nasledné staci spustit skript, ktery mapy rozbali a vlozi je do simulatoru.

$CARLA_ROOT/ImportAssets.sh

Instalace skriptt CARLA Leaderboard

1. Do Vami zvoleného umisténi na pocitaci se naklonuje CARLA leaderboard z GITu.

git clone -b stable --single-branch \
https://github.com/carla-simulator/leaderboard.git

Slozka se skripty zebficku bude odkazovéna v instalaci i projektu jako $LEADER-
BOARD_ROOT.

2. Pro skripty je nutné nainstalovat zavislosti. Ty jsou definované v pripraveném pro-
gramu.

cd $LEADERBOARD_ROOT
pip3 install -r requirements.txt

Instalace skriptti Scenario Runner

1. Do zvoleného umisténi na pocitaci se naklonuje repositai Scenario Runner.

git clone -b leaderboard --single-branch \
https://github.com/carla-simulator/scenario_runner.git

Slozka se skripty je odkazovdna jako $SCENARIO RUNNER_ROOT.

2. 1 zde jsou v pripraveném souboru definované zavislosti.

cd $SCENARIO_RUNNER_ROOT
pip3 install -r requirements.txt

Instalace tymového kédu

1. Do zvoleného adresaie na pocitaci se z prilozeného média nakopiruje obsah slozky
team__code__implementation. Také je mozné projekt naklonovat z GITu.

git clone -b main --single-branch \
https://gitlab.com/xdopit03/carla-autonomous-agent.git

Adresar pro projekt je odkazovan jako $TEAM CODE ROOT.

2. Pro instalaci zavislych knihoven je pripraven soubor.

cd $TEAM_CODE_ROOT
pip3 install -r requirements.txt
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Priprava na datovou sadu

1. Datova sada je posbirand pomoci programu pripravenych jako soucast kédu tymu.
Je nutné pro ni vybrat umisténi v pocitaci, toto umisténi bude odkazované jako

$DATASETS ROOT.
Nastaveni proménnych prostredi

1. Jiz zminéné proménné vSech ¢asti se nyni nastavi jako proménné prostredi opera¢niho
systému. Staci upravit soubor .bashrc.

gedit ~/.bashrc

2. Na konec souboru staci pridat nékolik radka, které nastavuji proménné do systému.
Nejdiive se nastavi proménné, které budou obsahovat cestu k ¢astem projektu. Staci
zménit cesty k Vasim umfisténim.

export CARLA_ROOT=CESTA_K_SIMULATORU

export SCENARIO_RUNNER_ROOT=CESTA_KE_SCENARIO_RUNNER
export LEADERBOARD ROOT=CESTA_KE_CARLA_LEADERBOARD
export TEAM_CODE_ROOT=CESTA_K_IMPLEMENTACI_TYMU
export DATASETS_ROOT=CESTA_K_DATOVE_SADE

3. Nakonec sta¢i upravit PYTHONPATH. Je upravena tak, aby Python vzdy hledal
balicky i v cestich CARLA programu. Ty budou nyni pristupné odkudkoli v systému.

export PYTHONPATH="${CARLA_ROOT}/PythonAPI/carla/":\
"${SCENARIO_RUNNER_ROOT}":"${LEADERBOARD_ROOT}":\
"${CARLA_ROOT}/PythonAPI/carla/dist/"\
"carla-0.9.10-py3.7-1linux-x86_64.egg":\
"${TEAM_CODE_ROOT}": "${PYTHONPATH}"

4. Nasledné staci aktualizovat zmény v souboru do terminélu.

source ~/.bashrc

Nyni jsou vSechny komponenty plné funkéni a programy jsou pripraveny ke spusténi.

B.2 Spousténi komponent projektu

Jakmile je vSe nainstalovano muze se pristoupit k praci. Soucasti projektu je nékolik spolu
nesouvisejicich programu. Kazdy se stard o jinou ¢ast potrebnou k vytvoreni plné auto-
nomniho agenta. Pro vSechny tyto operace jsou vytvoreny bashové skripty umoznujici jed-
nodusi spousténi. Ty jsou ulozeny ve slozce:

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/

Je zde k nalezeni skript umoznujici spousténi CARLA simuldtoru. Také jsou zde programy
pro spousténi sbéru a Upravy datové sady. Zapnuti tréninku a validace neuronovych siti
a samotny start autonomniho agenta.
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Spousténi CARLA simulatoru
Pro spusténi je ptipraven bashovy skript:
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_simulator.sh

Ten ocekava jeden parametr, ktery urcuje uroven kvality simulace. Pro horsi kvalitu je
mozné pouzit ,,Low“, naopak pro kvalitu vysokou bude mit parametr hodnotu ,,Epic*. Pokud
se pocita se ziskavanim kamerovych zdznami, vzdy se musi skript spoustét s hodnotou
»Epict.

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_simulator.sh Epic
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_simulator.sh Low

Spousténi sbéru datové sady

Pred spusténim sbéru dat musi dojit k zapnuti CARLA simuldtoru. Zpusob jeho zapnuti
byl popsan vyse B.2.

Jakmile simulator bézi je mozné spustit agenta vytvoreného pro sbér dat. K tomu je
dostupny skript:

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/collect_dataset.sh

Ocekava jeden parametr. Parametr vyjadiuje slozku v tlozisti datovych sad. Umisténi tlo-
7iSté musi byt proménnd prostredi exportovana jako $DATASETS ROOT. Parametr poté
bude slozka ,folder” s umisténim:

$DATASETS_ROOT/folder

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/collect_dataset.sh folder

Popis tpravy datové sady a jeji spusténi

Pro transformaci datové sady jsou pripraveny dva skripty. Pricemz jeden je spoustén z toho
druhého. Ten je k nalezeni na:

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/reshape_dataset.sh

Aby skript védél, jak pretransformovat datovou sadu, ocekava na standardnim vstupu tex-
tovy soubor, ktery popisuje jeho chovani. Ten je nutné vytvorit za pomoci fotografii da-
tové sady. Na prvnim fadku souboru musi byt definovino umisténi datové sady v $DATA-
SETS ROOT. Druhy radek je cesta do slozky, ktera je také v umisténi datovych sad, kam
se maji data prevést.

Na dalsi radky se zadava popis ¢asti, které specifikuji jizdni situace. Jako prvni se popise,
o jakou epizodu datové sady jde pomoci episode_ a jejiho identifikdtoru. Druhy parametr
definuje jednu ze tii jizdnich situaci (lane_follow, change_lane, junction). Ta je zjisténa
z kamerovych vystupu. Tietim argumentem je ¢ast. Ta popisuje o kolikatou jizdni sekvenci
dané situace v epizodé se jedna. Musi mit priponu (__left, _straight, _right) v pfipadé zmény
pruhu (pouze vlevo a vpravo) a kiizovatky. Posledni dva parametry je ¢islo zdznamu, kdy
sekvence zacala a skonéila.
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/folder/

/new_folder

episode_00000 lane_follow part_00000 00000 00657
episode_00000 junction part_00000_left 00658 00746
episode_00000 lane_follow part_00001 00747 03153
episode_00000 junction part_00001_left 03154 03244
episode_00000 lane_follow part_00002 03245 04013

Jakmile je textovy soubor pripraven, muze se provést uprava datové sady.

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/reshape_dataset.sh < config file.txt

Skript v cyklu spousti pomocny program:

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/reshape_dataset_part.sh

Spousténi tréninku neuronové sité

Pro uceni neuronovych siti je pripraven skript, pomoci kterého je zvolen patfi¢ny model
k uceni:

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_training.sh

Ke spravné funkcionalité skript potfebuje tfi argumenty. Prvni argument je oznaceni mo-
delu, ktery bude trénovan. Ocekava zadani jednoho z zdopit03_cl pro zménu pruhu, zdo-
pit08_ju pro kfizovatky a zdopit03_If pro jizdu v pruhu. Druhy argument je mnohdy
oznacovan jako pocet epoch. Epocha znamena jeden priichod tréninku nad celou datovou
sadou. Poslednim z argumentii je cesta k datové sadé. Skript automaticky pridava piiponu
umisténi $DATASETS ROOT.

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_training.sh xdopit03_cl 50 dataset_folder
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_training.sh xdopit03_1f 30 dataset_folder
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_training.sh xdopitO03_ju 15 dataset_folder

Spousténi validace neuronové sité
I pro validaci existuje predpripraveny skript k jejimu spusténi:
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_validation.sh

Zde jsou ocekavany argumenty dva. Opét to je jako v pripadé tréninku jméno trénovaného
modelu (zdopit03_cl, xdopit03_ju, xdopit03_If). Druhym argumentem je cesta k datové
sadé. Oproti tréninku zde neni pocet epoch. Validace probihd vzdy pouze na jednom pru-
chodu datovou sadou.

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_validation.sh xdopit03_cl dataset_folder
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_validation.sh xdopit03_1f dataset_folder
$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_validation.sh xdopit03_ju dataset_folder
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Spousténi autonomniho agenta

Pred spusténim agenta musi bézet CARLA simulator. Jeho spusténi bylo popsano vyse B.2.
Jakmile je simulator pfipraven je mozné vyuzit skript ke spusténi agenta:

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_agent.sh
Agent se spousti se Ctyfmi argumenty. Prvni z nich je soubor ze slozky:
$TEAM_CODE_ROOT/drive_scenarios

V ném jsou definované scénare, které bude vytvoreny agent resit. Druhy je také soubor.
Tentokrat ze slozky:

$TEAM_CODE_ROOT/drive_routes

Obsahem jsou trasy mést, na kterych bude vyhodnocovan automobil. Tfetim argumentem je
konfiguracni soubor pro autonomniho agenta. Obsah souboru je pro tymy volitelny. Soubor
je pripraveny a je dostupny ve:

$TEAM_CODE_ROOT/autonomous_agents/config file.txt

Ve v

Soubor obsahuje tri fadky. Na kazdém tadku je definice cesty k jednomu ze souborti, v némz
jsou natrénované hodnoty modelu neuronové sité. Obsah predpfipraveného souboru je po-
psan nize.

$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/xdopitO3_trained_model_cl.pt
$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/xdopit03_trained_model_ju.pt
$TEAM_CODE_ROOT/trained_models/xdopitO3_trained_model_ 1f.pt

Poslednim z argumentt udava, ktery autonomni agent se ma pouzit k vyhodnocovani. Je
mozné pouzit variantu human. Ta znamena, Ze se spusti agent se specialnim oknem a au-
tomobil bude mozné ridit pomoci klavesnice. Lidsky fidi¢ je implementovany ve skriptech
zebricku. Kromeé lidského fidice 1ze pouzit tiidu autonomniho agenta, ktery je ulozen v sou-
boru ve slozce:

$TEAM_CODE_ROOT/autonomous_agents/

Je tam pripraven jeden autonomni agent v souboru agent_ base.py.

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_agent.sh all_sc.json routes.xml \
config_file.txt human

$TEAM_CODE_ROOT/scripts/run_agent.sh all_sc.json routes.xml \
config _file.txt agent_base.py
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