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Identifikace objektii pomoci lidarového systému

Abstrakt

Cilem prace je ovétit moznost vyuziti neuronové sité pii vyhodnocovani poplachti u
bezpecnostniho systému zaloZzeném na lidarové technologii. Na zacatku prace je probrana
technologie zabezpeCovacich technologii a podrobné popsana lidarova technologie a jeji
vyuziti. Nasledné jsou popsany lidarové zabezpecovaci systémy a neuronové sité, ze
kterych vychazi prakticka ¢ast. V praktické ¢asti, je popsan zabezpeCovaci systém, ktery
poskytuje data, za pomoci vlastni anotacni platformy pro neuronovou sit' a nasledné je

popsano schéma neuronove sité spole¢né s trénovanim na datech a dosazené vysledky.

Kli¢ova slova: lidar, neuronova sit’, identifikace objektli



Object identification using lidar system

Abstract

The aim of the work is to verify the possibility of using neural network in the
evaluation of alarms in a security system based on lidar technology. At the beginning of
the thesis, the security technology is discussed and lidar technology and its applications are
described in detail. Subsequently, lidar-based alarm systems and neural networks are
described, from which the practical part is based. In the practical part, the security system
that provides the data is described, using a custom annotation platform for the neural
network and then the neural network scheme is described along with the training on the

data and the results obtained.

Keywords: lidar, neural network, object identification
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1 Uvod

V soucasné dob¢, se stale Castéji vyuziva elektronickych bezpe¢nostnich systému,
jakou jsou kamery, rtizné typy senzorti a alarmy. Tyto systémy, poskytuji ochranu pted
neopravnénym vstupem, a tim zajistuji bezpe¢i osob a majetku. Systémy rovnéz mohou
byt propojeny s bezpeénostnim centrem, diky kterému je mozné reagovat okamzité, na
neopravnéné vniknuti a Vv pfidé vniknuti mohou incident zaznamenat, popiipade

identifikovat pachatele, coz miize byt uzite¢né pfi vySetrovani zlo¢inu.

Jeden z modernéjsich senzori, které se zacaly integrovat do bezpecnostnich systémi,
jsou lidary, které jsou schopny monitorovat velky objem prostoru s velkou piesnosti,
rychlosti a soucasné s malou chybovosti. I diky témto vlastnostem se lidary vyuzivaji

Vv riznych aplikacich u automobild, robott, k digitalnimu mapovani a dalsich.

V bezpecnostnich systémech, které vyuzivaji pravé lidary, se vyhodnocuji point
cloudy, jestli se nejedna o narusitele. Pro vyhodnoceni narusitele systémy Casto vyuzivaji

néjakou formu umé¢lé inteligence, ktera je naucena na identifikaci objektd z point cloudu.



2 Cil prace a metodika
2.1 Cil prace

Hlavnim cilem prace, je ovéfit a analyzovat moznost nasazeni neuronové sité,
v lidarovém zabezpecovacim systému, pro vyhodnocovani poplachti a rovnéz analyzovat,

s jakou pfesnosti, je neuronova sit’ schopna rozeznat narusitele od falesSnych poplacht.

2.2 Metodika

Teoreticka ¢ast se zaméti na popis komerénich bezpe¢nostnich technologii, které se
vyuzivaji v bezpe¢nostnich systémech. Dale bude detailné popsana technologie lidaru a
jeho vyuziti napfi¢ obory, stejn¢ tak 1 v zabezpecovacich systémech. Nasledné se popisi

stavajici bezpeénostni systémy, které vyuzivaji lidary, jako primarni snimac.

V praktické ¢asti, se pfipravi a nastavi vSechny kli¢ové prvky pro detekci v systému
Accur8vision, ktery bude slouzit jako hlavni zdroj dat pro neuronovou sit. Nasledné se
vytvofi anotaéni platforma, ktera bude data operovat ve dvou modech. V selekénim médu,
bude platforma ze serveru shromazd’ovat data a v anota¢nim modu, bude data ptipravovat
pro uceni neuronové sit€. Rovnéz se vyuziji 1 data z jinych zdroji, pro ziskdni co mozna
nejvetsitho poctu trénovacich dat. V posledni ¢asti se otestuje schopnost a presnost
vyhodnocovani objektti za pomoci neuronové sité, vychazejici ze schématu PointNet, pfi

uceni na rizném poctu vstupnich bodi v point cloudu.



3 Perimetricka ochrana

Jednd se o druh bezpecnostniho systému, ktery monitoruje a chrani perimetr
objektu, jako jsou naptiklad okraje budov, ptilehlé pozemky, nebo jeho hranice. Cilem je
zajistit ochranu majetku nebo osob, ptfed neopravnénym vstupem, kradezi nebo utokem.
Soucasn¢ s perimetrickou ochranou je nutna i n¢jaka forma mechanické zabrany, jako je
plot, pro definovani naruSeni. Perimetricka ochrana se sklada z vice prvki, které jsou
navzajem propojené a funguji jako celek pro zajisténi bezpecnosti objektu (Kiecek, 2006).

Mezi tyto prvky patii:

Senzory — Slouzi pro detekci narusitele a mohou byt rizného typu. Instaluji se na
mista, kde mtze dojit k neopravnénému vniknuti, tak aby méli co mozna nejvétsi pokryti.

Senzory budu detailnéji popisovat v nasledujicich podkapitolach.

Ridici jednotka — Jedna se o centralni prvek, ktery spojuje viechny zafizeni a je na
ni provazena vSechna logika vyhodnocovani. Slouzi k monitorovani a fizeni stiezeného

objektu a muze byt umisténa v mistech stteZzené¢ho objektu, nebo v bezpenostnim centru.

Signaliza¢ni zafizeni — Jedna se o zafizeni, které ma v pfipadé podezielé aktivity
spustit vizualni nebo akusticky signal, ktery mé za kol upozornit na podezielou aktivitu
v okoli objektu nebo vystrasit pfipadného narusitele, aby zanechal svého protipravniho
jednéni. Buzeny mlze byt v ptipad€, ze senzor detekuje podezielou ¢innost, nebo pokud se
senzor dostane do podezielého stavu, jako je jeho sabotdaz. Alarm muze byt vyslan na

centralni fidici jednotku, nebo pfimo na slozky bezpecnosti.

Bezpecnostni personal — Jedna se o vyskolené zaméstnance objektu, nebo externi
bezpecnostni firmy, ktefi reaguji v pifipad¢ alarmu a provéii danou skutecnost.

(Perimetricka ochrana, 2020).



3.1 Pasivni

Senzory pasivni nevysilaji do svého okoli zaddny signal, pouze reaguji na zmény
prostiedi, ktery stfezi. Jsou ureny pro detekci v menSich prostorech, nebo detekovat

zmény piimo pred nim. Jsou cenové a energeticky méné narocné nez senzory aktivni.

Pasivni infracervené ¢idlo (PIR) je detektor pohybu, ktery snimé infracervené
zateni okoli, které emituje kazdé téleso s teplotou nad absolutni nulou a s teplotou pod
560 °C, kdy dochazi k emitovani na vinové délce viditelného spektra, ve svém zorném
poli. Pro vyhodnocovéni, vyuziva teplotni ¢idla, ktera jsou vétSinou zapojena do dvojic,
pro zamezeni vzniku faleSnych poplacht. Jako teplotni cidlo se typicky vyuziva
pyroelektricky clen, ktery je schopny generovat elektricky ndboj pifi zméné teploty. Na
senzor je promitnut teplotni obraz prostiedi a je tedy schopen detekovat pouze zmény
v okoli. Zorné pole senzoru je rozdélené optikou na viditelné a zakryté Casti. Pokud
naruSitel projde mezi témito ¢astmi, na senzor dopadne jiné mnozstvi infracerveného
zafeni, coz ma za nasledek zménu napéti na senzoru a vyhlasi se poplach. PIR detektory, se
vyrébi i v kombinovanych forméch, s ultrazvukovym nebo mikrovinnym detektorem, které
popisu v dalsich kapitolach. Podle pouzité Cocky, se urcuje tvar velikost zorného pole, pti
kruhovitém uspoiadani optik, mize senzor detekovat i v zorném poli 360°. Podle citlivosti
senzoru se odviji, na jakou vzdalenost je senzor schopen detekovat. (Kiecek, 2006)
(Intrepid, 2012)
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Obréazek 1 PIR detektor (JABLOSHOP.cz, 2022) a jeho pokryti (Detektory Pyronix, 2015)

Mikrofonické kabely slouzi pfedevsim pro zabezpeéeni obvodovych bariér. Pokud
se narusSitel snazi jakymkoliv zpisobem dostat pfes bariéru, vytvaii pfi tom na bariéfe
mechanické vinéni, které se zachytava na téchto kabelech. Na kabelu dochédzi ke zméné
tohoto vInéni na elektricky signal, ktery putuje kabelem. Na jeho konci se nachazi
vyhodnocovaci jednotka, kterd vyhodnoti, zda se nejedna o falesny poplach, popiipadé se
vyvola poplach. Vyhodou tohoto kabelu je, Ze je mozny akusticky odposlech a je mozné

urcit, podle zvuku, co se déje. Délka jednoho useku, miize Cinit az 300 m. (Ktecek, 2006)

Magnetické spinace se skladaji z jazyckového kontaktu a permanentniho magnetu.
Jazyckovy kontakt je tvofen sklenénou trubickou, kterd je naplnéna ochrannou atmosférou,
ve které jsou umistény dva feromagnetické kontakty. Pokud je magnet v blizkosti
jazyckového kontaktu, jeho magnetické pole pusobi na feromagnetické kontakty a ty se
navzajem pfitahuji. Pokud se magnet vzdali a feromagnetické kontakty nebudou
Vv pusobeni jeho magnetického pole, kontakt se rozepne, a prerusi se tak obvod, ktery mtize

ustfedna zaznamenat a vyvolat poplach. (Intrepid, 2012)

Mechanické spinace jsou malé spinace, konstrukéné prizpisobené tak, aby se daly
vlozit do malych prostor, jako je zédpadka v ramu. Slouzi k detekci pokusu o odstranéni
nebo poskozeni predmétu. Pii takovém incidentu se podobné jako u magnetického spinace

rozepne kontakt a pferusi se tak obvod, ktery nasledné v ustfedné vyvola poplach.
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Plotova tenzometricka ¢idla se skladaji z kombinace mechanické a elektronické
ochrany. Mechanickd ochrana tvofi napnuté Ziletkové, ostnaté nebo hladké draty,
s rozestupy mens$imi, nez 10 cm. Elektronickd vyhodnocovaci ¢ast, zase snima zménu
jejich tahové diference, ktera je zptsobena vnéj§im pusobenim. Cidla je mozné nastavit,
aby spoustéla poplach pfi prekondni uréitého tahu, nebo naopak jeho poklesu. (Kiecek,

2006)

3.2 Aktivni

Senzory aktivni vysilaji aktivné signal do prostoru, ktery se odrdzi zpét, pokud
narazi na prekazku. Senzor nasledné signal detekuje a urci, zda se nejednd o narusSitele.

Tyto senzory jsou urené na stfezeni vétSich prostor ale jsou energeticky a cenovée

o 4

Infracervené zavory a bariéry jsou jedny z nejrozsifengjSich obvodovych ochran.
Skladad se vzdy z emitoru a detektoru, emitor vysild jeden nebo vice infracervenych
paprski, které dopadaji na detektor. Pokud dojde K pferuSeni paprski, detektor tuto
skute¢nost vyhodnoti a vyhlasi poplach. Dosah téchto senzorti je mezi 50-150 m,
technicky je mozné stfezit i na vétsi vzdalenost, ale tim pfichazime o pfibliznou informaci,
Vv jakém misté byl vstup na stieZzeny pozemek. Zavory jsou vybaveny internim topenim,
aby nedochazelo k zaroseni optiky nebo namraze na senzoru. Néktefi vyrobci vyuzivaji
i optiku pro kontrolu propustnosti, pokud tedy dojde ke zhorSeni pocasi, zavory se vytadi
z provozu a nebude vyvolavat faleSny poplach. Pii instalaci, je vzdy dtllezité, aby se
jednotlivé zavory ptekryvaly, jinak by doslo k vytvofeni slepého mista, diky kterému by se

narusitel dostal na pozemek nepozorované. (Kiecek, 2006)

Stérbinové kabely jsou typicky dvojice koaxidlnich kabelt, které jsou od sebe
V odstupech uloZzené v zemi. Kabely maji snizené stinéni pomoci definovanych S§térbin.
Jeden z paru vytvaii elektromagnetické pole, které druhy kabel zachytava a vyhodnocuje
jeho zmény. Pfi prichodu narusitele je toto elektromagnetické pole naruSeno a dojde ke

zméng vystupniho signalu z druhého kabelu. (Intrepid, 2012)
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4 Prostorova ochrana

Jedna se v podstaté o stejny bezpecnostni systém jako perimetricky, nicméné je

rozsifeny o senzory, které dokazi stiezit vétsi plochu najednou.
4.1 Dalsi typy zafizeni

Ultrazvukova ¢idla vyuzivaji mechanické vinéni vysoké frekvence nad pasmem
kmitoc¢tu slySitelného lidskym uchem. Pii pouziti je vSak nutné si uvédomit, ze tyto
frekvence jsou slysitelné pro néktera zvirata. Vysila¢ neustale vysila do svého okoli
mechanické vinéni, které se odrazi v uzavieném prostiedi. Pfijima¢ nasledné¢ vyhodnoti
odrazeny signal, pokud je ve stejném vztahu, jako vyslany signal, zastava v klidu, pokud je
signal fazové zménény, vyhlasi poplach. Senzor vyuziva tzv. Dopplerova jevu, kdy
dochdzi k fazovému posunu, pokud se signal odrazi od objektu pohybujiciho se radialné
k senzoru. Dosah téchto senzort je 10 metru. Citlivost senzoru se odviji také od predmétd,

které pohlcuji ultrazvuk, jako jsou koberce nebo pénové materialy.

Mikrovlnna ¢idla funguji na stejném principu jako ultrazvukova cidla. Vyuzivaji
vSak namisto mechanického vinéni mikrovlny, vétSinou se jednda o pasma 2,4 GHz,

10 GHz nebo 24 GHz. (Ktecek, 2006)

4.2 LiDAR

Lidar (Light Detection and Ranging), oznacovany taktéZ jako Ladar, je aktivni
systém dalkového meétfeni vzdalenosti, kterou méii pomoci laserového pulzu. Systém

vzdalenost pocitd nasledujicim vzorcem 1.
d c -t
2

@)
Kde c je rychlost svétla a t je ¢asovy tsek mezi vyslanim laserového impulsu

a detekci odrazeného laserového impulzu od detekovaného predmétu. Lidar se obvykle
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sklada z pard diod, které emituji laserovy pulz a fotodiod, které zachycuji odrazeny
laserovy pulz. Na rozdil od klasickych laserovych dalkomért, které méti vzdy jen jeden
bod, lidary pouzivaji n¢kolik zdroji pulzi najednou. Vyrobci neménny pocet paprskil
oznacuji jako kanaly (channels) a Casto je vkladaji do ndzvu daného lidaru (VLP-16, OS1-
32). Lidary jsou tak schopné naskenovat béhem okamziku i celé mistnosti, a to diky jejich

vétsimu skenovacimu zornému poli, u lidaru oznacovaného jako FOV (field of view).

Lidary vyuzivaji polohovaci a orienta¢ni systém, znami jako POS (positioning and
orientation systems), ktery se pouzivd ke zvétSeni horizontalniho nebo vertikalniho
skenovaciho zorného pole. Pro zvétseni zorného pole se vyuziva predevsim polygonalni
zrcadlové systémy, cocky nebo kyvadlové mechanismy, které distribuuji paprsek postupné
pod jinym uhlem a zvySuji tak zorné pole. Pro panoramatické skenovani, vertikalni zorné
pole 360°, se vyuZzivaji elektromotory, které otaci pouzdrem lidaru kolem zakladny rota¢ni

rychlosti az 20 Hz.

Tilting mirror o R _ -

Optical rotary
encoder sz | 5 Objects

Servo motor

Optical rotary
encoder
Laser source

Receiver

Obrazek 2 Schéma lidaru (Optical encoders and LiDAR scanning, 2022)



Vystupem z lidaru je mra¢no bodd, znamé jako points cloud. Jedna se matici dat,
ktera oznaCuje vzdalenost detekované piekazky, od které se dany pulz odrazil. Lidary
s ohledem na jejich rozliSeni dokézou vyprodukovat obrovské mnozstvi bodu za sekundu,
s rozliSenim 512, které oznacuji pocet bodl ve vertikdlni ose a pfi otackach 10 Hz, je lidar
schopen vyprodukovat pres 600 000 bodii za sekundu. Takové mnozstvi dat se rovna
datovému toku 66 Mbps. Pii rozliSeni 2048 s rychlosti otaceni 10 Hz, lidar vyprodukuje

pies 2,5 miliona bodl za sekundu, to se rovna 255 Mbps.

Presnost méteni lidart, je u této technologie, velmi vysoka, s nepfesnosti mensi nez
2 cm pii detekci na 100 m a thlovym rozliSenim +0,1 stupné. Jednotlivé body jsou pak
posilany typicky ve dvou formatech, jako X Y Z soufadnicich, nebo jako vzdalenost
detekované piekazky a thel vyslaného pulzu. Vysledné body z lidard, je pak mozné

zobrazovat v programech jako 3D objekty.

Nekteré lidary vSak nezaznamenavaji pouze vzdalenost od detekovaného objektu,

ale také jejich odraz, nebo i barvu povrchu, od kterého se pulz odrazil. S témito nékdy

nadbytecnymi daty, samoziejmeé roste i datovy tok, ktery lidar vyprodukuje.

Obréazek 3 Zobrazeni point cloudu s informact o reflexivité [3]



Pro lepsi synchronizaci dat, a vyuziti lidaru pro skenovani velkych oblasti,
napfiiklad tovaren, celych mést nebo dalkového prizkumu zemé, lidar pouziva INS (inertial
navigation system), kterd kombinuje GPS (global positioning system) a IMU (inertial
measurement unit) neboli inercidlni métici jednotku, diky kterym je mozné zavést data do

spole¢ného referenéniho systému. (What is LIDAR and How Does it Work?, 2022)

Lidary pouzivaji pfedevsim dvé rozhrani vinovych délek laserovych impulzt, 905
nm a 1550 nm. Kazdd ztéchto vlnovych délek, predstavuje urcity kompromis pro
skenovani, které budou detailnéji probrany nize. Rovnéz kazdy komercné prodavany lidar,
musi ziskat certifikaci bezpecnosti pro oc¢i. Konkrétné se jednd o normu 60825-1 ttidy 1,
Mezinarodni elektrotechnické komise pro bezpecnost laserovych zatizeni, kterd vyzaiuji
zateni v rozsahu vinovych délek od 180 nm do 1 mm a jsou zcela bezpecna pro ¢loveka.
(Optical encoders and LiDAR scanning, 2022)

Absorpce voda

Voda mize siln€ ovlivnit integritu laserového pulzu vyslanym z lidaru. U pulzh
dochazi k velkému atlumu signalu pfi prichodem vodou, protoze voda ma silnou absorpci
téchto pulzii. Pfi zhorSeném pocasi, se sila pulzil rychle snizuje, coZ mé za nésledek snizeni
sily pulzu a tim padem i dosah lidaru. U pulzt s vinovou délkou 1550 nm je absorpce

signalu pfiblizné 145krat vEtsi, nez u pulzi s vinovou délkou 905 nm.

Pti zhorSeném pocasi, desti nebo mlze, dochazi ke zhorSeni navratnosti dat,
pouzivanych k vytvafeni mraCen bodi, a tedy k celkovému zhorSeni detekce. Pfi
nepiiznivém pocasi, se detekce u pulzu s vinovou délkou 1550 nm zhorsi, pfiblizné 4 az

5nasobné oproti pulziim s vinovou délkou 905 nm.

U pienosu snéhem nebo ledem rovnéz dochazi k degradaci laserového pulzu.
U signalu s vinovou délkou 1550 nm je tato degradace az o 90 % hor$i nez u pulzi
s vinovou délkou 905 nm. Toto zhorSeni se vSak netyka pouze zhorSeného pocasi, vztahuje
se na jakykoli povrch, ktery je mokry nebo pokryty ledem ¢i snéhem. Laserové pulzy

0 vlnové délce 1550 nm miize odrazivost na mokrém povrchu klesnout az o 60 % ve
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srovnani s normalnim stavem, u pulzi s 905 nm vinové délky je pokles mnohem mensi a to
15 %.

Z téchto informaci je zifejmé, ze vyuziti lidaru, ktery vyuzivd laserové pulzy
0 vlnové délce 905 nm, jsou vice odolné vnéjSimu vlivu pocasi, zatim co laserové pulzy
o vinové délce 1550 nm, mohou byt pouzity dle pfesné stanovenych podminek, aby byl
jejich potencial pln€ vyuzit. Z vyse uvedenych divodu, zprava Narodniho Gfadu pro ocean
a atmosféru (NOAA) o lidarech pro dalkovy prizkum a mapovéani pobiezi doporucila
nepouzivat lasery s vinovou délkou 1550 nm s odkazem na jejich Spatny vykon ve vlhkych

podminkéch. (LiDAR Sensors, Simplified: Part 1, 2022)
Spotreba energie

Aby se lidary, které vyuzivaji laserové impulzy o vinové délce 1550 nm vyrovnaly
v detekci laserovym impulzim o vinové délce 905 nm za desté, mlhy nebo snéhu, musi
zvysit jejich vykon vice nez 10krat. To ma za nasledek vznik vétsiho tepla a nutnost
chladicich komponent, kterd opét zvysuji spotiebu elektrické energie, naklady na vyrobu

a slozitost celého systému.
Dosah

Lidary jsou schopné pifi vyuziti obou vlnovych délek detekce na mnoha stovek
metrii. Pfi zvySeni vykonu, jsou lidary vyuZivajici vlnovou délku 1550 nm, schopné

detekce az 500 m, pulzy s vinovou délkou 905 nm jsou schopné detekce do 200 m.

Detekce na vétsi vzdalenosti, bez ohledu na pouzitou vinovou délku, je limitovana,
protoze kazdy laserovy puls je emitovan ve tvaru kuZzele. Pti divergenci laserového pulzu,
dochdazi k postupnému rozprostieni energie na vétsi plochu, coz vede k niz§imu poméru
signalu vici Sumu. Toto je jedna z oblasti, kde rastrové skenovaci systémy maji vyraznou
vyhodu. (Hadji, 2021)
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Dostupnost

Lidary vyuzivaji pro generovani laserovych pulzii vinové délky 905 nm, diody na
bazi GaAs, které jsou v dnesni dob¢ velmi levné a vyrobci jsou schopni tyto diody vyrabét
na velkych wafrech. Detekce pulzu je u tohoto typu feSena pres klasické CMOS ¢Eleny
a béznych fotodiod. Pro vytvoteni laserového pulzu o vinové délky 1550 nm, se vyuziva
dioda na bazi InP, jejich wafery nejsou tak velké s porovnanim waferi u GaAs diod. Pro

detekci takového zafeni, je nutné pouZit fotodiodu na bazi InGaAs, které jsou drazsi

a jejich vyroba neni tak rozsitena.

Podle prazkumu provedeny firmou IHS Markit, se cena za kanal, u lidart
vyuzivajici 905 nm vlnovou délku, pohybuje mezi 4-20 $, zatimco za kanal s 1550 nm
vlnovou délku se cena pohybuje okolo 275 $. Pruzkum dale odhaduje vyrazny pokles cen

do roku 2025, které se pohybuji okolo 2-10 $ za kanal o 905 nm a piiblizn¢ 155 $ za kanal

0 1550 nm. (Velodyne's Guide to Lidar Wavelengths, 2021)

905 nm

1550 nm

Shrnuti

Voda +

Voda absorbuje zafeni 1550 nm pfiblizné
145krat vice neZ zafeni 905 nm.

Vliv pocasi +

Detekce pti zhorseném pocasi je u zareni
1550 nm az 5krat horsi nez u zareni 905
nm.

Snih +

Reflexe zareni 1550 nm od snéhu je o
97% horsi nez u zafeni 905 nm.

Spotieba energie +

Energeticka ndrocnost u lidart, ktera
vyuzivaji zareni 1550 nm, je az 10krat
vetsi.

Dosah -

PFi optimalnich podminkdach, maji lidary
vyuzivajici zareni 1550 nm, dosah vice
nez dvojnasobny.

Cena/Dostupnost +

Lidary vyuzivajici zafeni 1550 nm, jsou aZ
10krat draZsi, v porovnani s lidary
operujici se zarenim 905 nm.

Tabulka 1 Porovndni dvou vinovych délek u lidari (vlastni)
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4.2.1 Typy a vyutziti lidart

Lidary naSly wuplatnéni v mnoha oborech, od dalkového prizkumu zemé,
autonomnich aut nebo stavebnictvi. Pro kazdy obor se vyuziva jiny druh lidaru, které¢ nize

popisu.

Pozemni lidary, jak nazev napovida, jsou uréeny pro aplikaci, kde je vyzadovan
podrobny prizkum okoli nebo terénu. Operuji na zemi a mohou byt upevnény na statickém
misté, nebo auté. Tento typ lidarii se pouziva ve stavebnictvi, prizkumu zem¢ a vozovek,
autonomnich aut nebo v zabezpecCovacich systémech. Pozemni lidary se daji dale rozdélit

do dvou skupin.

Pozemni mobilni lidar — Vyuziva se pti skenovani za pohybu, pro synchronizaci
dat vyuziva INS, GPS a IMU, nékteré modely vyuzivaji i kamery. Vyuzivaji se pro
skenovani velkych objektii pro analyzu nebo tvorbu 3D modell. Nékteré systémy vyuZzivaji

lidary ¢isté pro zlep$eni fotogrammetrie.

Pozemni statické lidary — Tento druh lidaru se pevné umisti v jednom bod¢, jako
je naptiklad stativ. Tyto lidary nejsou mobilni, ale jsou zcela pienosné. Vyuzivaji se jako
senzory pro detekovani naruSiteld v bezpe€nostnich systémech, strojirenstvi nebo

stavebnictvi.

Letecké lidary jsou uréeny pro dalkovy prizkum zemé z ptaci perspektivy. Byvaji
upevnény na letadlech nebo helikoptérach, které se vznasi nad zemi a jsou urCeny pro
skenovani rozsahlych oblasti o rozloze 1 n¢kolika hektarech. Typicky vyuzivaji kyvadlovy
mechanicky POS v jedné ose, protoZze pohyb v druhé ose, zprosttedkovava pohybem stroje,
na kterém je upevnén. Na rozdil od pozemnich lidard, nedetekuji pouze prvni odrazeny
pulz, ale je schopen zpracovat vicenasobny odraz daného pulzu. Vicenasobny navrat je
zpusoben divergenci pulzu, kterou jsem viSe popisoval. Pfi skenovani z vysky u leteckych
lidari ma laserovy pulz kone¢ny primér i 10 cm. Kviili této skutecnosti je mozné, ze na
objekt dopadne pouze ¢ast pruiméru. Tato ¢ast pulzu se od n¢j odrazi, zatimco zbytek

pulzu pokracuje v cesté, dokud nenarazi na dalsi objekty, které zplisobi odraz dalSich casti
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pulzu. To se vyuziva napfiklad pifi skenovani zalesnénych oblasti, kde ndm vysledné

mrac¢no bodli mize poskytnout obraz o jeho struktufe.

First Return

X G AT T
5
§ K ouenererseseseeees Second Retun .
Q
u 4
" i Third Return_ 4
- Fourth Return

x< ............................

Returned Energ\/

Obrazek 4 Multiple return lidar princip a vysledny point cloud (A. Wasser, 2022)
Letecké topografické lidary — Vyuzivaji se ke snimani jakéhokoliv typu pozemku
a méteni poklesu nebo vzestup povrchu. Jsou predevsim urceny k vytvareni topografickych

map. (Multiple return LiDAR, 2022)

Letecké batymetrické lidary — Na rozdil od topografickych lidara, které nejsou
velmi vhodné pro skenovani vodni hladiny, jelikoZ operuji pfedevsim na vlnovych délkach
NIR a SWIR, batymetrické lidary vyuzivaji pulzy s vinovou délkou okolo zelené barvy,
konkrétné 532 nm. Pulzy o této vinové délce, jsou schopny penetrovat vodu a poskytnout

Udaje o hloubce vodnich ploch.

Satelitni lidary, se umistuji na vesmirné satelity, které obihaji kolem Zem¢.
Vyuzivaji se pro skenovani nejen velkych ¢asti Zemé, ale i atmosféry nad Zemi. NASA
tento typ lidari vyuziva pro skenovani vegetace na Zemi, tani ledovcii na obou polech

planety a rozmisténi mrakt v atmosféfe. (Wang et al., 2014)

Diferencialni absorpéni lidary vyuzivaji laditelny laser, ktery produkuje laserové
pulzy o dvou vinovych délkdch najednou. Lidar pak zaznamenava troven jejich absorpce

a diky tomu je schopen detekovat sloZeni plynu, kterym se pulz §ifil. Tento typ se vyuziva
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pro sledovani urovné ozoénu, koncentrace plyni v atmosféfe nebo meéfeni znecisténi

ovzdusi. (A. Wasser, 2022)

Vétrné lidary, jsou pozemni méfici zafizeni, urené pro méfeni rychlosti a sméru
vétru. Vyska vétru se vyhodnocuje na zakladu odrazeného pulzu od cCastic a aerosolil ve
vzduchu, smér se vyhodnocuje na principu Dopplerova posunu. Tyto lidary jsou uréeny
pro projektanty vétrnych elektraren. Na rozdil od klasickych méficich stanic, jsou lidarové
systémy schopné ur€it rychlost a smér vétri do vétsi vysky, a na rozdil od klasickych

anemometru i s vétsi piesnosti. (The Different Types Of LIDAR Systems, 2022)

Déle muzeme lidary délit podle jejich distribuce laserovych pulzi. Jednotlivé
skupiny popisSu niZe.

Linearni lidary maji stejné rozestupy mezi jednotlivymi paprsky. Diky tomu maji
ideélni pomér prostorové a dalkové detekce.

Nelinearni lidary maji vice nahusténé paprsky ve stfedu. Idealni pro detekci na

dlouhé vzdalenosti v roving.

Gradientni lidary maji rovnéZ nahusténé paprsky ve stiedu, jako nelinearni lidary,
soucasn¢ vSak maji spodni ¢ast paprska vice zhusténou nez tu horni. Tento druh lidaru je

uréen pro detekcei, predevsim pokud je upevnén ve vyssich vyskach.

Below horizon lidary maji distribuci paprski od stfedu dolti pod sebe, se stejnymi
rozestupy mezi nimi. VyuZzivaji se pfedev§im pro vnitini detekci, protoZe jejich paprsky

dokazi perfektné pokryt celé mistnosti. (Accur8vision - Handbook, 2022)
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Distribuce paprskl

Linearni Nelinearni

Below horizon Gradient

Obrézek 5 Distribuce paprskii (Accur8vision - Handbook, 2022)

4.2.2 \Vyrobci

S rozmachem lidarové technologie, se na trhu objevilo velké mnozstvi vyrobci.
Nize popisu nekteré z nich, predevSim se budu vénovat lidarim, se kterymi mam vlastni

zkuSenost.

Velodyne je americky vyrobce lidart. Piedev$im je tento vyrobce znam svymi
prostorovymi lidary VLP-16 Puck a Ultra Puck. Tyto modely lidard jsou jedny
z nejlevnéjsich na trhu, ale posledni fady trpé€ly konstrukénimi chybami a obecné tyto
lidary trpi velkou poruchovosti. Piedev§im trpi na poruchy loZisek, které otaci celou
zékladnou lidaru. Soucasné i fakt, ze jejich posledni firmware, byl vydan v poloviné roku

2019 naznacuje, aktualni nezajem ze strany vyrobce. (Velodyne lidar, 2022)

16



Obréazek 6 Lidary VLP-16 Puck a Ultra Puck (Velodyne lidar, 2022)

VLP-16 Puck Ultra Puck
Pocet kanall 16 32
Zorné pole 30° (-15.0° do
40° (-25° do +15°
(Vertikalni) +15.0°) 0° (-25° do +15°)
Zorné pole

(Horizontalni) 360 360

Minimalni 0,33°

Uhlové rozliseni 2 (nelinedrni distribuce)
Dosah 100 m 200 m
VInova délka 903 nm 903 nm
Rychlost otaceni 5Hz-20Hz 6 Hz - 20 Hz

Tabulka 2 Zdakladni parametry lidarii VLP-16 Puck a Ultra Puck (Velodyne lidar, 2022)

Ouster je rovnéZz americkd spolecnost, kterd vyrabi lidary fady OS. Jedna se
0 velice kvalitniho vyrobce prostorovych lidari. Na rozdil od konkurence, Ouster neustale
vydava aktualizace firmwaru pro své lidary, rovnéz tak pfidava i nové funkce, jako je
zmeéna struktury pakett, kterd ma za nasledek zmenseni datového toku, coz byl dlouhodobé
jeden z jejich problémd. Pfi aplikaci lidarti od tohoto vyrobce, se rovnéz ukazal problém
s konektorem. Pfi instalaci, kdy dochazelo k ohybu kabelu u lidaru, nedoléhala izolace
konektoru spravné, coz mélo za nésledek pii venkovnich instalacich jeho zoxidovani.
Vyrobcee tedy zacal dodavat lidary nové s nevodivou pastou a buzirkou, ktera se navlece na

konektor a cely ho zaizoluje. (About Ouster, 2022)
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Mid-range Long-range

Obréazek 7 Ouster lidary OS1 a OS2 (About Ouster, 2022)

0s1 0S2
Pocet kanald 32,64 nebo 128 32, 64 nebo 128
Zorné pole 45°(-22,5° do 22,5°(-11,25° do
(Vertikalni) +22,5°) +11,25°)
Zor.ne pollel 360° 360°
(Horizontalni)
Uhlove 0.18° 0,09°
rozliseni
Dosah 120 m 240 m
Vinova délka 865 nm 865 nm
Rychlost 1 40147 nebo 20 Hz | 10 Hz nebo 20 Hz
otaceni

Tabulka 3 Zdkladni parametry lidarii OSI a OS2 (About Ouster, 2022)

Leica je Svycarsky vyrobce lidard, ktery exceluje na trhu s technikou ur¢enou na
detailni skenovéani budov, vytvareni point cloudovych map a tvorbou 3D modelt. Aktualné
disponuji i lidarem, ktery je kompatibilni sroboty od Boston Dynamics pro
automatizovany pruzkum a skenovani oblasti. Jejich nejznaméjsi fada lidari je BLK247 15,
ktera je urCena na vnitini instalaci a BLK247 x5, ktera je urCena 1 pro venkovni instalaci.

Soucasné tyto lidary disponuji i bezpecnostnim systémem a umélou inteligenci na
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vyhodnocovani narusiteld, kamerami a v ptipadé¢ fady x5 i termokamerami. (BLK247,
2022)

BLK247 x5 _ BLK247 i5

Obrézek 8 Leica BLK247 x5 a i5 (BLK247, 2022)

x5 i5
Pocet kanall 1 1
Zorné pole
oo 270° 270°
(Vertikalni)
Zorné pole 360° 360°

(Horizontalni)

Uhlové rozliseni nelinearni distribuce nelinearni distribuce

Dosah 30m 30 m
Vinova délka 830 nm 830 nm
Rychlost otaceni 2 Hz 2 Hz

Tabulka 4 Zakladni parametry lidarit BLK247 x5 a i5 (BLK247, 2022)
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Blickfeld je némecky vyrobce statickych lidart, ktery se zamétuje na vyuziti lidard
Vv IoT aplikaci a autonomni fizeni. Lidary maji velmi uzivatelsky piivétivé rozhrani, pies

které je mozné sledovat zivé prenos dat. (Blickfeld, 2022)

Cube 1 Outdoor Cube Range 1

Obréazek 9 Lidary Blickfeld Cube 1 a Cube Range 1 (Blickfeld, 2022)

Cube 1l Cube Range 1
Pocet kanall 50 50
Zorné pole
o 120
(Vertikalni) 30
Zorné pole 70° 18°
(Horizontalni)
Uhlové rozligeni 0,4°-1° 0.24°-0.4°
Dosah 75m 150 m
VInova délka 905 nm 905 nm
Obnovovaci 1,5 Hz - 50 Hz 2,5 Hz - 50 Hz
rychlost

Tabulka 5 Zakladni parametry lidarit Cube 1 a Cube Range 1 (Blickfeld, 2022)

Innovusion je americky vyrobce statickych lidart, ktery vyrabi lidar s nejdelSim
dosahem a nejvétsim rozliSenim na trhu v sériové vyrobé. Jejich lidary se pouzivaji

v automobilovém pramyslu. (Innovusion, 2022)
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Obrazek 10 Lidar Falcon (Innovusion, 2022)

Falcon
Pocet kanall neuvedeno vyrobcem
Zorng
ornd ol 25
(Vertikalni)
Zorné pole
. . 120°
(Horizontalni)
Uhlové rozli$eni 0,05°
Dosah 250 m
Vinova délka 1550 nm
Obnovovaci 10 Hz
rychlost

Tabulka 6 Zakladni parametry lidaru Falcon (Innovusion, 2022)
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5 Hexagon 3D Surveillance

Hexagon je Svédska firma, ktera se specializuje na automatizaci, softwarovy vyvoj
a konstrukci senzort. Angazuje se vcelé tadé odvetvi, od zemédélstvi, téZebniho
prumyslu, az po automatizaci ve strojnictvi. Pfedev§im v8ak vynika v geosystémech,
disponuje jednim z nejdetailnéjsich prizkumt zemé¢ s takika plné naskenovanym tzemim

USA a pulky Evropy. Jejich sluzby vyuzivaji pfedev§im armady.

Aktuélné je také svétovym lidrem ve volumetrickych bezpecnostnich systémech,
které vyuzivaji pro detekci naruSitele jako primarni senzor pravé lidar. Pod Hexagon
aktualné spadaji dvé firmy, které tyto systémy vyviji. Konkrétné se jedna o Leicu, ktera je
znama predevsim vyrobou optickych zafizeni a také vyrabi jiz zminéné lidary fady BLK.
Tou druhou je ceskd firma Tacticaware, kterd vyviji zabezpeCovaci systém

Accur8vision. (Hexagon, 2023)

5.1 Leica BLK247

Jedna se o volumetricky bezpecnostni systém vyvinuty firmou Leica. Timto
bezpecnostnim systémem disponuji lidarové systémy tfady BLKx5 a BLKi5. Systém
spojuje lidarovou detekci, kamerovy systém, kterym BLK247 disponuje a jejich
vyhodnocovani spole¢né s umélou inteligenci, ktera pomaha v Klasifikaci point cloudovych
objektii. Bezpecnostni systém je ptistupny pies webové rozhrani a jedna se o idedlni one
device solution, jelikoz spojuje CCTV a EZS v jednom zafizeni. Soucasné neni nutna
priprava specialni kabeldze, jelikoz komunikace probihd v ramci Ethernetové sité a BLK

disponuji PoE ++ pro napajeni i komunikaci. (BLK247, 2022)
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BLK247 Control Center Events  General =~ LIDAR  RGB

Static Scene Generation @
Record now
> Adaptive Learning @
> Schedule @

Static Scene Visualization

Texturing RGB texturing

Auto Generate RGB @

Upload and Download

External 3D Model
3D Static Scene

Intensity Map S Live view (.

Obréazek 11 BLK247 systém (vlastni)

5.2 Accur8vision

Accur8vision je pokroCily volumetricky bezpecnostni systém, vyvijeny ceskou
firmou Tacticaware, ktery se sklada ze serveru, na kterém se provadi Klasifikace, jiné
detekéni procesy a klient pro operatory, ktery je ur¢en na monitoring oblasti. Na rozdil od
konkurence sama lidary nevyrabi, ale podporuje vSechny lidary od vSech vétsich vyrobci.
Soucasné firma podporuje i integraci jinych systémi, jako jsou CCTV softwary nebo PZS.
Accur8vision soucasné od lidart, podporuje i integraci PTZ nebo non PTZ kamer, které
jsou pilotovany automaticky, vzdy na narusSitele. Jako viibec prvni systém pilotuje kamery,

na zakladé¢ polohy narusitele v prostoru a nikoli podle klasifikace obrazu z kamer.

Systém, diky vyuzivani jako primarniho senzoru lidary, dokdZze nejen soucasné
fungovat jako perimetricky a prostorovy detek¢ni systém, ale rovnéz dokaze stiezit, jako
jeden z prvnich komerénich bezpe¢nostnich systémi i vzdusny prostor pied Spionaznimi
nebo sebevrazednymi drony. Jediné naroky na systém, je dostate¢né robustni datova sit,
a vykonny server. Pokud by na siti bylo velké mnozstvi lidart a switche by nedokazaly
distribuovat dostatecné rychle tak velké mnozstvi dat, je mozné nasadit detekcni nody.

Jedna se o zafizeni navrzené firmou, ktery redukuje data lidaru a na server se ke
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zpracovani posle pouze rozdil bodi od klidového stavu. Diky tomu se jedna o velmi

snadno rozsifitelny systém.

Na rozdil od klasickych zabezpecovacich systémul se nastaveni a kalibrace celého
systému Accur8vision provadi pomoci klientské ¢asti. V klientu se rovnéz vytvaii zony,
které oznacuji stiezenou oblast rovnéz i jejich typ, detekci a dalsi parametry. To umoziuje
velmi snadné a rychle zprovoznéni. Lze zde nastavit, pokud systém disponuje
pozadovanym hardwarem, manudlni akce, které miZe snadno a rychle spustit operator,
nebo automatické akce, které systém vykona sam, pii obdrzeni signalu. Systém je aktualné
nasazen naptiklad na jadernych elektrarnach Dukovany a Temelin, kde stfezi vzdu$ny
prostor nad klicovymi budovami elektraren, rovnéz tak na dalSich desitkach instalaci po

celé Evropé. (Accur8vision for intelligent security systems, 2022)

o
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.

Obrazek 12 Ukdzka klientské casti A8V pri poplachu (Accur8vision, 2022)
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5.2.1 MIND

Jedna se o mobilni verzi zabezpecovaciho systému Accur8vision, ktery je uréen pro
rychlé nasazeni a zajiSténi oblasti v terénu. Konstrukce je designovand do bojovych
podminek a jeji zdklad je tvofen z odolného PELO kufru oplatovany ocelovymi platy, ve
které se nachéazi veskeré nutné komponenty. Systém disponuje internimi bateriemi o vydrzi
16 hodin a pomoci konektoru je mozné systém napdjet i z externi baterie o stejné vydrzi.
Déle systém obsahuje 4 kamery s pokrytim 360° a lidarem OS1-32, OS1-64 nebo OS1-
128, podle potieby zakaznika. Pro vzdalené pfipojeni do systému zde slouzi Wi-Fi sit’

s externi anténou pro zvyseni dosahu.

Obrazek 13 MIND (vlastni)
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5.3 Ostatni lidarové bezpecnostni systémy

Po tuspéchu skupiny Hexagon 3D Surveillance, se na trhu objevily dalsi

konkurenéni firmy, které také zacaly vytvaret vlastni bezpe¢nostni systémy.

Quanergy, je americky vyrobce lidart, ktery se zamétuje na vyvoj stejnojmenného
softwar(, vyuzivajici pravé jejich lidary. Softwary jsou urceny pro automatizaci vyrobnich
procesit v primyslu, monitorovani infrastruktury a dopravy ve méstech nebo nové
I zabezpeCovaci systém. Na rozdil od konkurence, jejich systém neni tak propracovany
a nedisponuje tak pokrocilou detekci, klientem a nepodporuje tak Siroké spektrum zafizeni

jako konkurence. (Quanergy, 2023)

Obréazek Ukazka Quanergy bezpecnostniho systéemu QORTEX (Quanergy Systems, 2020)

Gemini je novy volumetricky systém, ktery vyviji spole¢nost Ouster. Oznameny
byl v dobé psani mé diplomové prace a bliz$i informace, jesté nejsou odhaleny vetejnosti.
Jediné ukazky, které piidali na jejich web, pouze naznacuji silnou inspiraci od

konkurenéniho systému Accur8vision. (Ouster, 2023)
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6 Uméla inteligence

Jeden z nejperspektivnéjsich obord v informatice je uméla inteligence (Artificial
Intelligence, Al). Tento obor se zabyva tvorbou pocitacovych programl a systému, které
jsou schopny simulovat lidskou inteligenci a jsou schopny se ucit z vlastnich chyb. Protoze
pro samotnou inteligenci neexistuje jedna sprdvna definice, existuje i pro umélou
inteligenci cela fada definic. Podle definice evropského parlamentu (2021) je uméla
inteligence: ,,schopnost strojii napodobovat lidské schopnosti, jako je uvaZovani, uceni se,
planovani nebo kreativita. V minulosti se systémy hodnotily jako inteligentni, na zakladé
Turingova testu. Test vSak nedokaze pokryt vSechny aspekty umélé inteligence a byl

zatizen velmi subjektivnim hodnocenim. (Umélé inteligence: definice a vyuziti, 2020)

Tyto systémy a programy Vv posledni dob¢ nabraly na velké popularité a integruji se
takika do vSech moznych systémil, jako jsou napiiklad autonomni auta, chatboty
v zakaznickych linkach, rozpoznavani obrazii nebo 1 jejich samotnou tvorbu, coz se jesté
do nedavna zdala, jako nejsilngjsi lidska stranka. S konkrétni ptiklady aplikované umélé
inteligence, se miZeme setkat napiiklad v pocitacovych hrach, kde se vyvojafi snazi
vytvofit postavy, které netidi samotny hrag, ale pocitac a maji za kol navodit hraci pocit,
ze se pohybuje Vv opravdovém svété, ve kterém ziji skutecni lidé. Nebo u robotickych
vysavacl, které musi naplanovat cestu tak, aby pokryli celou plochu a soucasné¢ se

piizpisobit svému okoli. (Louthanova, 2021)

I ptes fakt, ze neexistuje konkrétni jedna piesnd definice umélé inteligence, je
obecna shoda v déleni umélé inteligence, podle slozitosti a pokryti problémi, které je

schopna fesit. (Um¢la inteligence pro kazdého, 2023)

Slaba Al dokaze teSit konkrétni ulohy v tzce specifikované oblasti 1épe nez
¢lovek. VSechny soucasné vytvorené umélé inteligence lidstvem, spadaji do této kategorie.
I kdyz se zda, ze systém se dokaze rozhodovat v realném case sam a ,,mysli“, ve
skuteCnosti pouze koordinuje par omezenych procesit a rozhoduje v mezich piedem

uréeného ramce.
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Obecnd Al piedstavuje troven inteligence minimalné srovnatelné s ¢lovékem.
Systém by mél byt schopen ucit se z jakychkoliv typt tkoli a rozhodovat se podle
vlastniho uvazovani s ohledem na vlastni piedes§lé zkuSenosti a se schopnosti adaptovat se
na feSeni zcela novych probléml. Tento typ umélé inteligence, byva zobrazovan ve

filmech a doposud se nepodafilo zcela vytvofit tento typ umélé¢ inteligence.

Uméla super inteligence je nejvyssi urovenn umélé inteligence. Tento stupeii
inteligence, by piekonal vSechny nejvétsi lidské kapacity ve vSech ohledech. Tato Groven

inteligence zatim neexistuje a je spiSe predmétem filozofickych debat. (Um¢éla inteligence,

2023)

6.1 Neuronova sit

Problém umélé inteligence je, ze nedokdze tesit ne¢které zadané lohy tak snadno,
jako Zivé organismy. Proto vyzkumnici zacali tyto organismy napodobovat a vznikla tak
nova kategorie um¢lé inteligence, takzvand soft computing, kam spadaji neuronové sité,
fuzzy logika nebo evolu¢ni algoritmy. Vyhodou soft computingu je, Ze vypocty
aproximuje. Diky tomu ziskdvdme vysledky mirn¢ zkreslené, ale pouzitelné, které se
uplatiiuji u feSeni nefeSitelnych, nebo ¢asové velmi naro¢nych problémi pro soucasny

hardware. (Contributor, 2023)

Neuronova sit” je inspirovana strukturou lidské neuronové soustavy. Hlavni prvkem
je neuron, oznacovany také jako perceptron. Jednotlivé neurony, jsou navzajem propojeny
S ostatnimi a predavaji signal dal$im neuroniim. Kazdy neuron miize mit vice vstupd, ale
jen jeden vystup, ktery vSak muze posilat soucasn¢ vice neuronim najednou. Vstupy
mohou byt vstupni data z venku, nebo vystupy z jinych neuroni. Kazdy vstup ma uréitou

vahu, se kterou vstupuje do neuronu, kde se kazdy vstup vynasobi s hodnotou vahy.
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Obrazek 14 Schéma neuronu (Durcak, 2017)

Aktivace neuronu, se nasledné provadi na zakladé vzorce 2. Nejprve vSechny
vstupy X vynasobi s odpovidajici vahou w. Jedna se o ptenosovou funkci a od souétu
vazenych vstupil se nasledné odecte prah neuronu 6. Vysledna hodnota se pak pfeda ke
zpracovani predem definované aktivacni funkci f neuronu a pokud je signal dostate¢né

silny posle jej na vystup neuronu jako y. (Duréak, 2017)

)’:f(iwi'xi—@)

@)

Existuje mnoho typt aktivacnich funkci, zde jsou nékteré z nejCastéji pouzivanych.

Sigmoidni funkce pifevadi vstupni signal na hodnotu mezi 0 a 1, coz znamena, Ze

aktivuje neuron pouze tehdy, kdyz je vstupni signal dostate¢né silny.
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Tanh funkce prevadi vstupni signal na hodnotu mezi -1 a 1. Podobné¢ jako

sigmoidni funkce aktivuje neuron pouze tehdy, kdyz je vstupni signdl dostatecné silny.

ReLU (Rectified Linear Unit) vraci vstupni signal, pokud je kladny, a 0, pokud je
zaporny, lze ji zapsat také jako f(x) = max(0, x). Tato funkce je velmi popularni pro svou

jednoduchost a vysokou ucinnost.

Leaky RelLU funkce je podobny jako ReLU, ale misto toho, aby vracel 0 pro
zaporné vstupni signaly, vraci malou zépornou hodnotu. To pomahd ptedejit "mrtvym"

neuronim, které by jinak zistaly neaktivni.

Softmax funkce se pouziva pro klasifikaéni ulohy. Pfevadi vstupni signaly na
pravdépodobnosti, Ze vstupni data patii do riznych tiid. Soucet pravdépodobnosti vSech

tfid je vzdy roven 1.

Tyto funkce se pouzivaji v zavislosti na konkrétnim problému a architektufie
neuronove sité. Kazda z nich ma své vyhody a nevyhody a volba spravné funkce mlize mit

vyznamny vliv na vykon sité.

Pti feSeni komplexnéjSich uloh, je za potiebi vyuzit vice nez jeden neuron. Tyto
neurony, jak jsem jiz zminil, jsou navzajem propojeny. Neurony se pak propojuji vzajemné
Vv podob¢ vrstev, kde vstupni vrstva slouzi k pfijmu vstupnich dat, vystupni vrstva
k predani vysledku celé neuronové sit¢ a skryté vrstvy, které zprostfedkovavaji

vyhodnoceni. (Valkovi¢, 2023)
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vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obréazek 15 Vizualizace vrstev neuronové sité (Durcak, 2017)

31



7 Prakticka cast

Praktickd ¢ast bude rozdélena do tfi hlavnich ¢asti, kde bude postupné popsan
proces piipravy Accur8vision systému a jeho nastaveni, ktery bude slouzit jako hlavni
zdroj dat, pro neuronovou sit. V nasledujici ¢asti bude popséan, jakym zplsobem, byla
trénovaci data zisk&na, z jakych zdroju a rovnéz popis vlastni anota¢ni platformy, ktera
byla vytvofena pro tyto Ucely. Posledni ¢ast, se bude zaobirat ndvrhem neuronové sité

a jejich vysledky.
7.1 Priprava serveru

Na serveru s operacnim systétmem Ubuntu 22 bylo nainstalovana
a nakonfigurovana sluzba Accur8vision s Postgresql databazi, kterd je vyuzivana pro tuto
praci. Server je pro praci kliCovy, protoze bez néj by nebylo mozné ziskavat point cloudy,

které by odpovidaly skute¢nym podminkédm a soucasné slouzi také pro vizualizaci.

Na Accur8vision systém byly nakonfigurovany zakladni parametry v podobé
piidani a umisténi lidaru do scény, ktery systému poskytuje tdaje o okoli v podob¢ point
cloudu. Spole¢né s lidarem bylo nutné vygenerovat snapshot, ktery se vyuziva jako maska,
podle které se porovnavaji data z lidaru v realném case. Rozdil se nasledné zobrazi ve
scéné rozliSnou barvou a je nad nim provadén clustering. Dale byla pfiddna do scény
detek¢ni zbna, ve které se provadi jiz zminény clustering. Tento clustering funguje na
jednoduchém principu. Body jsou sdruzovany do celku, pokud jsou od sebe vzdaleny
horizontalné nebo vertikalné v piedem definované vzdalenosti a celek samotny disponuje
vétsim nebo stejnym poctem bodu, ktery je urCen v zoné. Pro systém byly nastaveny

nasledujici hodnoty clusteringu:

e Horizontalni vzdalenost — 30 cm
e Vertikalni vzdalenost — 180 cm

e Minimalni pocet bodi — 6 bodl
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Hodnoty byly zvoleny s ohledem na skutecnost, Ze v zoné bude systém detekovat
vyskyt ¢lovéka a ptfi méfeni se prokazaly jako nejvhodnéjSi. Métfeni bylo provadéno na
detekci Cloveka pii vzdalenosti 20 metrii od lidaru. Pfi vyuziti nizsich hodnot horizontalni
vzdalenosti, se Clovek zacal rozpadat na vice clusterii, naopak pii vysSich hodnotach, byl
Cloveék cCastokrat spojovan s okolnimi clustery do jednoho. U vertikélIni vzdalenosti, se
tento problém neprokazal v takové mite, ale pro tvorbu jednolitého clusteru se tato hodnota
prokézala jako nejvhodnéjsi, jelikoz je nejvyhodné&jsi pouzit nejveétsi mozné hodnoty, které

nezpusobuji falesné clusterovani s okolim.

Horizontalni . . Vertikalni . .
) Pocet clustrd | Clustry s , Pocet clustrl Clustry s
vzdalenost vy , vzdalenost oy ,
na ¢lovéka okolim na ¢lovéka okolim
[cm] [cm]
10 3 0 100 2 0
20 2 0 120 2 0
30 1 0 140 1 0
40 1 1 160 1 0
50 1 1 180 1 0
60 1 2 200 1 1

Tabulka 7 Vysledky méieni clusteringu (vlastni)

Maximalni horizontalni vzdalenost mezi body, které systém bude sluc¢ovat do
clusteru, odpovida pfiblizné¢ poloviné délky Sitky mezi rameny c¢lovéka a maximalni
vertikalni vzdalenost zase odpovida piiblizné vysce cloveka. Rovnéz systém spojuje i body
do clusteru, pokud jsou body od sebe vzdaleny v mensi vzdalenosti, nez bylo definovano

V zOn¢ systému.

Pokud by se tedy v zon¢ objevily body, které by splnily podminky clusteringu,
Vv zastfezené zon€ se vyvolad poplach a pfislusné body, se zapisi automaticky do databaze
do tabulky point. V tabulce se uklada vzdy jeden zaznam pro jeden bod ve formatu, ktery

je zobrazen nize.
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NulLlable

integer

detection _time | timestamp without time zone
inside_zone boolean
position vector3

Obréazek 16 Schéma tabulky point (vlastni)

e Dbbox_id — Odkazuje na piesny cluster, ke kterému bod patfi.
e detection_time — Reprezentuje presny Cas, kdy byl bod zaznamenan.
e inside_zone — Reprezentuje stav, zda se bod nachazel v dobé zaznamenani
V zOng.
e position — Reprezentuje trojrozmérny vektor v trojrozmérném prostoru (X, y,
z) a odkazuje na pfesnou polohu bodu v dobé zaznamenani. Jedna se
V podstaté o jednorozmérné pole, kde se uklada pozice bodu v nasledujicim
formatu
o X —soufadnice vodorovné osy
o Y —soufadnice svislé osy

o Z —soufadnice hloubkové osy

Pozice bodu z lidarii, se vzdy odviji od polohy samotného lidaru ve scéné. Podle

pozice lidaru, se tedy odviji i soufadnice bodu, které produkuje.

Na klientské c¢asti systému, je nasledné mozné vidét vizualizaci zony, lidaru
a snapshotu ve scéné. Snapshot, je zde zobrazen jako point cloud fialovych bodi. Rovnéz
je vidét model lidaru, konkrétné se jednd o lidar Ultra Puck, jehoZz volba bude objasnéna
v nadchdzejici kapitole a detekéni zoéna, ktera podle barvy okraji indikuje, Ze stiezi

prostor, ktery pokryva.
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Obrézek 17 Vizualizace nastaveni systému (vlastni)

7.2 Priprava dat

Pii piipravé dat, byl bran ohled na hlavni pfi¢iny vyvolavani poplachu u systému
Accur8vision. Tifemi hlavnimi pfi¢inami vyvolani poplachu je narusitel, u kterého se
poplach spousti umyslIné€, neptiznivé pocasi a projizdéjici auta, nebo velké predméty ve
stfezenych zonach, zpusobené predev§im nespravnym snapshotem systému, které
vyvolavaji faleSné poplachy. Déle budou popsany jednotlivé postupy, jak byla data pro

jednotlivé kategorie ziskana.

Jak jiz bylo zminéno v piedesl¢ kapitole, systém vyuziva lidar type Ultra Puck od
firmy Velodyne, jehoZ parametry jsou vypsany Vv tabulce ¢. 2. Jeho hlavni pfednost je jeho

velky dosah, ktery je dosazen nelinearni distribuci paprskii, které jsou nahustény na stiedu,
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diky kterym ma vys§i dosah a rovnéz poctem kandll, diky kterém generuje dostatecné

velké mrac¢no bodl pro presnou detekci.

Pro tvorbu ucicich a validacnich dat pro neuronovou sit’, je klicové disponovat
velkym mnozstvim dat, které¢ rovné€z odpovidaji skutecnosti, které chceme neuronovou sit’
nau¢it. Kvili tomu, byla zaznamenana celkova komunikace lidaru se serverem. Diky tomu
je mozné pustit data z lidaru kdykoliv v podminkach, jaké vyzadujeme, s moznosti
filtrovani nezadouciho hluku v podobé projizdé€jicich aut, nebo pohyb vétvi u stromu
zpusobené vétrem. Naopak, pokud budeme potifebovat data, ktera by naopak
nereprezentovala ¢lovéka, jelikoz neuronovou sit’ nemiizeme pouze ucit na jednom typu

dat, mizeme snadno a rychle systém pozménit a zacit nahravat data jiného typu.

Jelikoz tento typ lidaru komunikuje a posila point cloud po sitovém rozhrani, byl
pouzit nastroj tcpdump, ktery zaznamenava packety na vybraném sitovém rozhrani. Po
zaznamenani realnych dat z lidaru a ukon¢eni nahravani, se automaticky vytvoii file ve
formatu .pcap, ktery obsahuje veSkerou komunikaci s c¢asovym tudajem zachyceni
jednotlivych packett. Pii nahravani komunikace, se vSak nahrava vSechna komunikace,
Kterd v ten Cas probiha na daném sitovém rozhrani, proto je nutné provést dodate¢nou
filtraci packeti. Jelikoz lidar posila point cloud ve formé UDP packetl a soucasné je posila
na zndmy port, je mozné tyto packety odfiltrovat v programu Wireshark, ktery vybrané
packety ulozi do nového .pcap filu. Tato filtrace dat, byla nutna, jelikoz se velikost filu
zmensSila pfiblizné o tfetinu a soucasné, pro opétovné piehrani nahrané komunikace bude
vyuzit nastroj tcpreplay, ktery ma problém s rozdilnymi velikostmi a typy packetd pii
piehravani. Za pomoci tcpreplay, je tedy mozné, ptehrat jiz odfiltrovana data a simulovat

tak reélnou situaci v plné kontrolovaném prostiedi, coZ je pro praci klicové.

Zaznamenana situace simuluje pochod clovéka od lidaru stale rovné vpted,
pokracoval po pfimce a neodbocoval. V disledku toho se postupné zmenSoval pocet bodi,

avsSak stale byla zachovéna silueta ¢lovéka.

36



Obrézek 18 Zaznam cloveka v A8V (vlastni)

Pro ucely vytvéfeni trénovacich a testovacich dat ¢lovéka, byla vytvofena vlastni
anota¢ni platforma. Program anota¢ni platformy byl napsan v jazyce Python, verze 3.10

a byly vyuzity nésledujici knihovny.

e Matplotlib — Slouzi pro zobrazovani bodi ve 3D a poskytuje interaktivni
uzivatelské rozhrani.
e SSHTunel — Umoznuje navazani zabezpeceného kanalu pro komunikaci.

e psycopg?2 — Umoznuje praci s relacnimi databazemi PostgreSQL

Program se sklada z nasledujicich tfid, které budou nasledné podrobné popsany.
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SQLConnector Logic Output
+ ssh_tunel: string + mode: string ) 1 1 |+ path_to_file: string
+ ss:_usernam:; sttr_ing 0.1 1 : iﬁjgﬁ&;:nhsstt + file_name: string
+ ssh_password: strin :
+ db_ﬁgername: stringg :é Ihstt + create_folder(): void
+db_password: sting +7 II.St + make_file(file_name: string): void
+ database: string -lis + write_into_file(file_name: string):
+ host: string i ] ] ] void
+ port: int + po!nt_sep(pomts:.hst): void 4 + read_file(file_name: string): list
* points_clear(): void + close_file(file_name: string): void
+ connect_to_db(): void + show_points(X: list, Y: list, Z: = =
+ select_unique_time(): list list, mode: string): void T
+ select_points(time_stamp: + generate_random_numbers( PointView
string): list start: int, end: int, count: int): list ]
g . + stop: bool
+ close_con(): void 1 iy
+ value: int
+ sep:int

+ show_plot(X: list, Y: list,
Z: list, mode: string): void

Obréazek 19 Class diagram (vlastni)

SQLConnector, slouzi k navazani spojeni s databazi systému Accur8vision. Tiida

soucasné slouzi pro selekci vybranych dat z databaze.

Ttida PointView se vyuziva jako grafické uZivatelské rozhrani anota¢ni platformy.
Poskytuje grafické zobrazeni bodii ve 3D a umoznuje uzivateli interagovat s anotacni

platformou.

Output tiida se stara o tvorbu odpovidajicich fili a soucasné i Cteni dat

a zapisovani bodi do filt.

Ttida Logic nasledn¢ slouzi jako celkovy ovlada¢ anotacni platformy, ktery vznasi

pozadavky na ostatni tfidy a zpracovava pro n¢ data.
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Obréazek 20 Vyvojovy diagram (vlastni)

Anotacni platforma, pfed spuSténim, vyzaduje vybér modu, ve kterém bude

operovat. Pfi spusténi selektivniho modu, program navdze SSH spojeni se serverem, a pfi

uspé$ném pripojeni se nasledné provede pfipojeni k databazi systému Accur8vision.

Program, po Uspésném piipojeni k databazi,

provede DISTINCT selekci vsech casu

z tabulky point a ve formatu timestamp je nasledné ulozi do stejnojmenného pole, poté

vytvofi slozku a soubor,

kam se budou ukladat uZivatelem vybrani data. Udaje

Z timestampti se nasledné pouzivaji v cyklu pro zobrazovani jednotlivych point cloudt ze

systému Accur8vision. Pfi selektovani jednotlivych point cloudu, je v podmince bran ohled

na bbox_id, diky kterému program dostane pouze body, které koresponduji ke clusteru,

ktery spliiuje podminky, které byly nastaveny v piedeslé kapitole.
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Make timeztamp ({3tr(time).translate(timestamp m=

Nasledné dochazi k zobrazeni boda v grafickém rozhrani, kde si s nimi muze
uzivatel rotovat a pfiblizovat, a rozhodnout, zda tyto body ulozi do filu a necha si zobrazit
dalsi body, poptipadé predchozi body. Pokud uzivatel zvoli, ze chce program opustit,
K nazvu, do které¢ho se zapisovala data, se prida aktudlni Cas a uzavie se. Nasledné se

ukonci ptipojeni k databazi a SSH tunel a program skonci.

Pokud si uzivatel zvoli anota¢ni mod, nactou se data ze zvoleného filu. Nasledné se
vytvoii novy file, ktery bude slouzit pro zépis jiz trénovacich nebo testovacich dat pro
neuronovou sit. Z nacten¢ho filu se nasledné zobrazi body v uzivatelském rozhrani
a uzivatel mize rozhodnout, zda dany point cloud bude chtit ulozit, pod jakou kategorii
budou spadat a popfipadé¢ miize i zvolit, kolik procent z daného point cloudu je mozné

odebrat, pro stalé zachovani dané struktury.

Motivace k tomuto chovani byla zvolena s ohledem na velké mnozstvi dat, které
neuronova sit potfebuje na uceni. Na rozdil od klasifikace na zaklad¢ obrazki, je mozné
u point cloudi velmi snadno manipulovat s body. Pokud zachovame pfiblizné stejnou
strukturu bodl, je mozné z pivodniho point cloudu o velkém mnozstvi bodl, vytvofit
nespocet dalSich point cloudti s mens$im poétem bodi, které vsak budou ve velmi podobné

struktufe.

Vyse popsanou augmentaci dat, program provadi vymazanim ndhodnych bodu
z listu bodii. Na generovani jedine¢nych ndhodnych ¢&isel, vyuzivd program metodu
generate_random_numbers, ktera generuje do setu specifikovany pocet nahodnych &isel,
ktery se odviji od wuzivatelem zvolenym procentem a poctem bodl, v rovnéz

uzivatelem definovaném rozsahu.
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def generate_random_numbers ( 5 5 5
= set()
while len( ) <
.add( .randint( 5
return list( )

))

Tento set se nasledné pouZzije pro vymazani odpovidajicich prvki z listu boda

a proces se provede, Vv zavislosti od poctu celkovych bodi nékolikrat. Tim systém dokaze

Z jednoho point cloudu vygenerovat desitky dalSich point cloudi, které se zapisuji do filu.

Tento proces se provadi pro kazdy point cloud ze zvoleného filu, podle uzivatelskych

pozadavki.

for

in range(len(self.X)//10):

= -copy ()
= self.generate_random_numbers(

)

len( )-1,
int(len( )*self.
= sorted( 5 =True)
for in :
del [s]

self.write points(

)

self. . 5

))

Pokud uZivatel zvoli, Ze chce program opustit, file, do kterého se zapisovaly point

cloudy, se uzavie a k ndzvu se rovnéz piida aktualni Cas. Nasledné, ma tedy uzivatel

k mozZnosti sadu trénovacich dat, které si zvolil. Data jsou do souboru ukladany ve formé

listu, kde prvni prvek reprezentuje list bodd z point cloudu a prvek druhy zase kategorii,

ktera byla zvolena uzivatelem pies grafické rozhrani v textovém poli.
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Obrazek 21 GUI anotacni platformy (vlastni)

Pro rozsiteni datové sady reprezentujici statické objekty a auta, byla pouzita vetejné

vzniku fale$nych poplachti.

Z jednotlivych provedeni predmétil, bylo tedy nutné, prevést stavajici shapefily na
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dostupnd knihovna ModelNet, kterou spravuje univerzita Princeton. Konkrétné byla
pouzita verze ModelNet10, ktera disponuje 10 typy objekti, ve vice nez 150 provedeni, ve
formatu shapefile. Pro tvorbu dat byly pouzity modely pfedméth, které reprezentuji

statické pfedméty a auta, které jak jiz bylo zminéno dfive, jsou jednim z hlavnich divodu

point cloudy, reprezentujici dany pifedmét. To bylo provedené za pomoci knihovny
Trimesh, kdy se nejdfive jednotliva provedeni nacetla a nasledné se z nich vytvoiil point
cloud funkci load() o daném poétu bodu. Jednotlivé objekty, byly vSak vytvoteny v jiném
méfitku nez point cloudy, které jsem zaznamenal pies anotacni platformu z Accur8vision

systému, proto bylo provedeno dodatecné zmensSeni point cloudl na desetinu.




Obrazek 22 Prevod model souboru do point cloudu (vlastni)

Pro rozsifeni datové sady point cloudu, ktery by reprezentoval neptiznivé pocasi, az
s podivem postacilo vygenerovat ndhodné mra¢no bodi, které velmi piesné reprezentu;i
situace za nepftiznivého pocasi, jako jsou pary nebo mlhy, v systému Accur8vision. Pro
tvorbu téchto point cloudt, postacila jednoducha funkce random.uniform(), pro soufadnice
X, YaZ.

Po sdruzeni vSech typl point cloudi, za vyuZziti vySe popsanych metod, bylo
dosazeno priblizn¢ 14000 vzorki, které byly nasledné, spolecné s oznacenim jednotlivych
point cloudt, do dvou poli, train_dataset a test dataset, v poméru 4:1 pro trénovani
a validaci vysledki neuronové sité. Rovnéz kazdy point cloud disponuje odpovidajici

kategorii ve sdruzenych polich train_categories a test_categories.

Jeste¢ pred vstup point cloudl do neuronové sité, bylo provedeno nahodné
promichani poloZek téchto listll, spolecné s tzv. jitterem. Jitter je technika, ktera se pouziva
pfi praci s point cloudy, kdy dochazi k mirnému posuvu bodu, tak aby doslo k co mozna

nejmensimu piekrytu bodd.

43



7.3 Model Neuronové sité

Pii testovacim spusténi neuronové sité, bylo zaznamenano velmi pomalé uceni
neuronové sité. Délka prvni epochy se pohybovala okolo 5 minut, coz bylo zptisobené, ze
neuronova sit’ vyuzivala pouze vypocetni kapacity procesoru. Z tohoto diivodu, bylo pro
neuronovou sit’ vytvofeno a nastaveno v softwaru Anaconda specialni prostiedi, které
usnadiuje vybér interpretu jazyka Python a spravu balickd. Pro projekt byla vyuzita
knihovna TensorFlow verze 2.10, kterd umoznuje, jako posledni verze vyuzivat grafické
procesory pro rychlejsi trénovani neuronovych siti pro operacni systém Windows 10. Pro
vyuziti grafického procesoru bylo nutné nainstalovat ptislusné ovladace. Pii vyuzivani
tohoto prostiedi a pouziti stejné neuronové sité, se délka prvni epochy snizila na pouhych
19 sekund.

Neuronova sit' byla navrZzena podle modelu neuronové sit¢ PointNet, kterd je
navrzena pro klasifikaci objektt, segmentaci dili nebo sémantickou segmentaci na zakladé
point cloudt. V této praci bude vyuzita pro vyhodnoceni point cloudy, které byli vytvoiené
v pfedchozi kapitole. Celé schéma neuronové sité PointNet, je zobrazené na obrézku 23
uvedeny niZe, v praci vsak byla pouzita pouze poloviéni hustota vrstev, s ohledem na nizky

pocet klasifikovanych tiid.

4 . mpm R m]p(ﬁ464] e m]p(64]281024) R max e, mlp
'.g transform . transform . pool 1024 (512,256.k)
3 o
i £ |z = E shared E — E shared nx1024 L 1—
= global feature K
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' - : T __output scores
B - S e = g s ———
R G : | g
: gransform - £ g
: m : n|x 1088 shared % shared z 5
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mlp (512,256,128) mlp (128 m)

Obréazek 23 Struktura neuronové sit¢ PointNet (Qi et al., 2017)
Velka vyhoda PointNet neuronové sité, jak je jiz zftejmé na vstupni matici je, ze na

rozdil od jinych neuronovych siti, PointNet neuronova sit’ zpracovava piimo point cloudy
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adata, tak nemusi prochazet voxelizaci. Voxelizace je proces, pii kterém dochazi
k pievedeni bodt z point cloudu na voxely ve voxelové miizce, ktera na rozdil od point
cloudu, uchovava informace o tvaru objektu diskreditované a neumoznuje tak zachytit

detailni geometrii a rovnéz jsou nachylné na prostorové skresleni.

Prvnim krokem v neuronové siti PointNet, je transformace vstupt, ktera slouZzi
k pfedzpracovani vstupniho point cloudu, pfed jeho zpracovanim v hlavni ¢asti siti.
Transformace vstupu, se skladda ze dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast je T-Net
(Transformation Network), ktera se sklada z nc€kolika pln¢ propojenych vrstev a slouzi
k nauceni transformac¢ni matice pro rotaci, Skalovani a posun celého vstupniho point
cloudu. Druha ¢ast je samotny transformacni blok, ktery pouziva naucenou transformacni
matici k transformaci kazdého bodu ze vstupniho point cloudu. Vystupem, je pak matice
3x3, ktera se aplikuje na vstupni matici nx3 a transformuje tak vstupni point cloud na
kanonicky tvar. Cilem transformace vstupu, je zajistit, ze vstupni point cloud je invariantni
vici rotaci, Skalovani a posunu, coZ zlepSuje schopnost PointNet sit¢ rozpoznavat

a klasifikovat objekty a scény bez ohledu na jejich polohu a orientaci v prostoru.

Samotna transformacni sit’, se skldda z n€kolika propojenych konvoluénich a dense

vrstev. V programu jsou konvolu¢ni a dense vrstvy definovany nasledovné.

Definovana vrstva conv_bn(), provadi konvoluci pomoci jednorozmérné
konvolu¢ni vrstvy s danym pocétem filtri a jadrem o velikosti 1. Poté se aplikuje
normalizace davkou BatchNormalization s nastavenym koeficientem trénovanim
momentum na hodnotu 0, coz znamend, ze se pouZzije standardni trénovani davkou.

Nakonec se na vystup aplikuje ReLU aktivace.

def (%, ):
= . ( b) =4, = )()
= . ( =0.0)(x)
return . ( ) (%)

Definovana vrstva dense_bn() pouziva jako vstup X, ktery predstavuje vystup

z predchozi vrstvy neuronové sité. Nasledné pouzije metodu Dense(), aby vytvofila plné
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propojenou vrstvu s po¢tem neurontt uvedeny v proménné filters. To znamena, ze kazdy
neuron Vv této vrstvé je propojen s kazdym neuronem v piedchozi vrstvé. Vystup z této
vrstvy je nasledné normalizovan pomoci BatchNormalization(), coz zlepSuje stabilitu
a rychlost uceni sité tim, Ze normalizuje vystup kazdé¢ jednotlivé vrstvy neuronové sité pied

pouzitim aktivacni funkce. Nakonec je pouzita aktivacni funkce ReLU.

def (x, ):
= . ( ) (X)
= . ( =0.0) (x)
return . ( ) (%)

Samotnad T-Net, se sklada z vyse definovanych vrstev. Nejprve se vstupni point
cloud zpracuje tiemi konvolucnimi vrstvami o 32, 64 a 512 neuronech. Nasledné se nad
vystupem z téchto vrstev provede metoda GlobalMaxPooling, ktera pro kazdy bod z point
cloudu vybere nejvyssi hodnotu z vektori v kazdé dimenzi. Na vystupy se pak aplikuji dvé
dense_bn vrstvy o 256 a nasledné 128 neuronech. Nejdilezitejsi ¢asti T-Net je posledni
vrstva, ktera spocita transformacni matici, kterou aplikuje na vstupni data. Tato vrstva se
sklada z vrstvy dense, ktera inicializuje vahy na nuly a bias na jednotkovou matici, ¢imz se
zajisti, ze puvodni vstupni data ziistanou nezménéna, a vrstvy Reshape, ktera zméni tvar
vystupu z vrstvy dense na matici. Nakonec se pouzije funkce Dot(), kterd provede
maticové nasobeni mezi vstupnimi daty a transformacni matici. Tento vystup pak

reprezentuje transformovana vstupni data, na kterych se mohou provést dalsi vypocty.

Po transformaci dat, se na data aplikuje vicevrstvi perceptron o dvou konvoluéni
vrstva, kazda disponujici 32 neurony, kde je kazdy neuron v jedné vrstveé, spojen s kazdym
neuronem ve vrstveé ndsledujici. Tyto vrstvy transformuji ptivodni normalizovanou matici
nx3 na matici nx32. Tato matice pak reprezentuje mapu vlastnosti, ve form¢ ptiznakovych

vektort pro jednotlivé body nezavisle na ostatnich bodech normalizovaného point cloudu.

Na piiznakovou matici nx32 s piiznakovymi vektory, se za pomoci T-Netu opét
provede normalizace matice, tentokrat vSak pro samotné ptiznakové vektory a jiZz na

normalizovanou pfiznakovou matici, se opé€t aplikuji vicevrstvé perceptron. Tentokrat vSak
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0 3 vrstvach o 32, 64 a na konec 512 neuronech. Vysledkem je tedy opét piiznakova

matice o rozméru nx512.

Nasledn¢ se nad  pfiznakovou matici nx512, provede  metoda
GlobalMaxPoolinglD(), ktera ze vstupni piiznakové matice vzdy vybere nejvyssi hodnotu
pro dany fad a vystupem této vrstvy, je jednorozmérna matice o 512 pfiznacich, kterd
reprezentuje globalni vlastnosti matice bodd. Timto zptsobem, se vyhodnocovani point
cloudu v neuronové siti stava permuta¢né invariantni vaéi potadi, v jakém jsou body

z point cloudu vkladany na vstup.

Poslednim krokem této neuronové sité, je vyhodnoceni globalnich ptiznaki, coz se
provadi opét za pomoci vicevrstvych perceptrond, které jsou ve ttech vrstvach o 256, 128
anasledné k neuronech, kde k reprezentuje pocet tiid, které se budou v neuronove siti
vyhodnocovat. Soucasné, je za kazdou vrstvou perceptronti volana funkce Dropout(), kterd
nahodné nastavuje na nulu nékteré prvky vstupniho tensoru s pravdépodobnosti zadanou
jako argument funkce, v tomto pi#ipadé 0.3, coz odpovidd 30% pravdépodobnosti. Tim
dochazi k ndhodnému vypusténi urcitych prvkl vstupu v kazdé iteraci trénovani modelu.
Nahodné vypusténi prvkd pomaha zabranit pfeuceni a ueni na vlastnostech, které by
mohli byt specifické pouze pro trénovaci sadu. Pro vyhodnoceni vstupnich point cloudd, se

pouziva pro aktiva¢ni funkce vystupni vrstvy o k neuronech, funkce softmax.

Cela, vySe popsana neuronova sit, se vytvaii nasledujicim kodem a schéma bude

uvedené v priloze.
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= . () ()
= . (0.3)(x)
= . (0.3)(x)
= . ( ) = ) (%)
Dalsi ¢éast neuronové sité, ktera je oznaCena v schématu neuronové sité¢ zlutym
rameckem na obrazku ¢. 23, se vyuziva k sémantické a dilové segmentaci, kterou vSak

v této praci nevyuzivam, proto nebyla tato ¢ast vytvoiena.

Neuronova sit’ je nasledné pripravena ke spuSténi na piedpfipravenych datech
a jsou definovany parametry pro zahajeni u¢eni a vyhodnoceni. Pro neuronovou sit’ byla
nastavena funkce loss na sparse_categorical_crossentropy, kterd bude hodnotit rozdily
mezi vyhodnocenymi kategoriemi. Tato funkce se prevazné pouziva, prave u pripadi, kdy
je jednotlivym vstupiim, pfifazena vystupni hodnota ve formé celého kladného cisla. Déle
se voli pro neuronovou sit’ u¢ici algoritmus, ktery byl zvolen algoritmus Adam. Tento ucici
algoritmus, vypocitava individualni adaptivni rychlost u¢eni pro riizné parametry z odhada
prvniho a druhého momentu gradientt a vychazi z algoritmi AdaGrad (Adaptivni
gradientovy algoritmus) a RMSProp (Root Mean Square Propagation). Jako finalni
parametr se volila metrika na piesnost kategorie, ktera se zaméfuje na to, jak Casto se
predpovédi rovnaji kategoriim. Po nastaveni téchto parametrd, je neuronova sit’ pfipravena
na uceni, které se spousti metodou fit() ve které byli specifikovany trénovaci data,

valida¢ni data pro hodnoceni modelu a pocet epoch uceni.
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Pfi uceni neuronové sité, bylo vzdy pouzito 10 epoch se zdsobnikem pro jednotlivé
cykli v epose na 32 vzorki a vyhodnocovali se vzdy 2 tfidy. Nicmén¢ vstupni pocet bodt
ve vstupnim point cloudu, se pro kazdé méfeni meénilo, za ucelem, do jaké miry je tento
model neuronové sit€¢ schopen rozpoznat Clovéka od jinych pfedméti. Uceni bylo

provadéné s u€itelem, vzdy reprezentujici kategorii, do které point cloud spadal.

P u€eni neuronové sit€¢ pro vstupni point cloud o 150 bodech, byli zaznamenany

nasledujici hodnoty.

Validation

Epoch Loss Accuracy Accuracy
1 1.4606 0.9693 0.9987
2 1.1423 0.9887 0.9997
3 1.1495 0.9836 1
4 1.1016 0.993 0.993
5 1.0963 0.9947 0.9993
6 1.1018 0.9899 1
7 1.0975 0.9919 0.995
8 1.0845 0.9961 0.9678
9 1.0748 0.9982 1
10 1.0915 0.9932 0.998

Tabulka 8 Vysledky neuronové sité pri 150 bodech (viastni)
Podle konstantniho narustu pfesnosti a snizovani ztraty, lze usoudit, Ze pii uceni
neuronové sité nedoslo k pieuceni. Rovnéz vysledky piesnosti a finalni predikce, ktera je
zaznamenana na obrazku niZze, naznacuji velmi dobré schopnosti neuronové sité rozeznat

jednotlivé kategorie.
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Obréazek 24 Predikce neuronové sité pro 150 bodii (viastni)

Pi u€eni neuronové sit€¢ pro vstupni point cloud o 100 bodech, byli zaznamenany

nasledujici hodnoty.

Validation
Epoch | Loss | Accuracy Accuracy

1] 1.5109 0.9671 0.9904
2|1.1628 0.9923 1
311.1192 0.9954 0.9997
41 1.1152 0.9941 0.9917
51 1.1098 0.9936 0.9997
6 | 1.1006 0.9941 1
7 | 1.0908 0.9965 0.9977
8| 1.0828 0.997 1
9| 1.0758 0.9989 1
10 | 1.0767 0.997 1

Tabulka 9 Vysledky neuronové sité pri 100 bodech (vlastni)

Podobné jako u u€eni neuronové sit€¢ na 150 bodech, naméiend data nenapovidaji
preuceni a rovnéz vysledky piesnosti a predikce naznacuji velmi dobré vysledky pii uceni

na 100 bodech.
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Obréazek 25 Predikce neuronové sité pro 100 bodii (viastni)

Rovnéz bylo provedené uceni na 50 a 25 bodech a vysledky, které byli

zaznamenany jsou uvedeny nize.

Vysledky pro 50 bodi Vysledky pro 25 bodi

Epoch Loss Accuracy \f::i?::yn Loss Accuracy Yl-\achci?::yn
1| 1.4753 0.9733 0.996 1.5202 0.9715 0.998
2| 1.1525 0.9902 0.9997 1.1616 0.9895 1
3| 1.1165 0.9949 1 1.1214 0.9906 1
4| 1.0968 0.9947 1 1.0995 0.9938 0.9987
5] 1.0917 0.9949 0.9997 1.1059 0.9908 0.9967
6| 1.0932 0.994 1 1.1006 0.9925 1
7 1.077 0.998 1 1.0938 0.9935 0.9963
8| 1.0695 0.9993 0.9787 1.092 0.9944 0.994
9| 1.0657 0.9993 1 1.0885 0.9956 0.9997
10 | 1.0705 0.9978 1 1.0897 0.993 0.989

Tabulka 10 Vysledky uceni neuronové sité pro 50 a 25 bodii (viastni)
Opét, jako u pfedchozich uceni, 1 zde nedoSlo ke zfejmému pfeuceni, ale pii
porovnani s ptedeslymi vysledky, je zde zfejmé zhorSeni vysledkd u uéeni s 25 body.
| pfes tento fakt, vSak tato neuronova sit’ vykazuje skvélé vysledky, jak je vidét na

predikcich obou siti.
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Obréazek 26 Predikce neuronové sité pro 50 bodii (viastni)

pred: Human_TD, label: Human TD pred: Human TD, label: Human TD
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Obrazek 27 Predikce neuronové sité pro 25 bodii (viastni)
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Jako posledni méfeni, bylo provedeno uceni neuronové sité¢ na 10 bodech. Vysledky jsou

zaznamenany nize.

Validation

Epoch Loss Accuracy Accuracy
1| 1.4323 0.9746 1
2| 1.1348 0.9911 1
3| 1.1031 0.9956 1
4| 1.0883 0.9967 1
5| 1.1033 0.9932 0.9977
6| 1.0952 0.9933 0.9857
7 | 1.0886 0.9948 0.998
8 | 1.0802 0.9969 0.9944
9| 1.0747 0.9982 1
10 | 1.0811 0.9963 1

Tabulka 11 Vysledky neuronové sité pii 10 bodech (viastni)

Vysledky mohou naznacovat, Ze neuronova sit’ si dokaze poradit s identifikaci pfi
velmi nizkém poctu bodl, avSak po zobrazeni predikci, je ziejmé, Ze se neurnova sit

naucila pouze na dil¢i ¢asti ¢loveka, jak je ziejmé z obrazku nize.

pred: Human _TD, label: Human TD pred: Human TD, label: Human TD

Obréazek 28 Predikce neuronové sité pro 10 bodii (viastni)
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8 Zaveér

Cilem prace bylo ovéfit schopnost neuronové sité vyhodnocovat vstupni data ze

zabezpecovaciho systému vyuzivajici lidary.

Po piipravé dat a samotném uceni neuronové site, se prokazalo, ze sit’ navrzena na
zékladé modelu PointNet, je schopnd identifikovat ¢loveéka od ostatnich objektt s presnosti
pres 99 %. Uceni na rozdilném mnozstvi vstupnich bodi, rovnéz prokéazalo, ze neuronova
sit’, je schopna spravné identifikace i pfi poskytnuti nizkého poctu bodil a to, az do 25
bodového point cloudu. Podle vysledku, 1ze rovnéz usoudit, Ze trénovani na tomto pocétu
trénovacich dat, je dostaCujici na 9 epoch, jelikoZ pfi vSech zaznamenanych uceni
neuronové site, se vysledky piesnosti a loss funkce znatelné zhorSily v 10 epose. Coz bylo
nejspiSe zpiisobené zacinajicim pfeucovanim neuronové sité. Proto by se pfi aplikaci
konkrétné téchto modeld vzdy vyuzilo 9. epochy, kterd disponovala vzdy nejlepSimi

vysledky.

Tyto velmi kladné vysledky rovnéZ prokézaly, Ze toto schéma neuronové site, je
mozné uplatnit v zabezpeCovacich systémech, které vyuzivaji lidary. Konkrétné by se
jednal o bezpecnosti systém Accur8vision, ktery byl v pribéhu prace zminén a soucasné
slouzil jako hlavni zdroj pro trénovaci data. V budoucnu tedy bude snaha, implementovat
tuto strukturu neuronové sité do zabezpecovaciho systému Accur8vision, kde by na
zékladeé vysledkli zaznamenanych v této praci, mohla odfiltrovat velké mnozstvi falesnych
poplacht, které by byly zptisobené nevhodnym pocasim, nebo vlivem $patného snapshotu,

a tim padem zlepsit kvalitu samotného bezpecnostniho systému.

V rdmci navazani na tuto praci se miZe rovnéZ stejnym zpisobem vyhodnotit
piesnost jinych schémat neuronovych siti, jako je naptiklad Point Cloud Transformer a

porovnat jejich vysledky s touto praci.
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Priloha A: Schéma neuronové sité

Priloha Layer (type) 2E;F;l: Pa;am Connected to
input_1 (InputLayer) [(None, n, 3)] 0|
convld (ConvlD) (None, n, 32) 128 | ['input_1[0][0]']
batch_normalization
(BatchNormalization) (None, n, 32) 128 | ['conv1d[0][0]']
activation (Activation) (None, n, 32) 0 | ['batch_normalization[0][0]']
convld_1 (Conv1D) (None, n, 64) 2112 | ['activation[0][0]']
batch_normalization_1
(BatchNormalization) (None, n, 64) 256 | ['convld_1[0][0]"]
activation_1 (Activation) (None, n, 64) 0 | ['batch_normalization_1[0][0]']
(None, n,
convld_2 (Conv1D) 512) 33280 | [‘activation_1[0][0]']
batch_normalization_2 (None, n,
(BatchNormalization) 512) 2048 | ['convld_2[0][0]"]
(None, n,
activation_2 (Activation) 512) 0 | ['batch_normalization_2[0][0]']
global_max_poolingld
(GlobalMaxPooling1D) (None, 512) 0 | ['activation_2[0][0]']
dense (Dense) (None, 256) 131328 | ['global_max_pooling1d[0][0]']
batch_normalization_3
(BatchNormalization) (None, 256) 1024 | ['dense[0][0]']
activation_3 (Activation) (None, 256) 0 | ['batch_normalization_3[0][0]']
dense_1 (Dense) (None, 128) 32896 | ['activation_3[0][0]']
batch_normalization_4
(BatchNormalization) (None, 128) 512 | ['dense_1[0][0]']
activation_4 (Activation) (None, 128) 0 | ['batch_normalization_4[0][0]']
dense_2 (Dense) (None, 9) 1161 | [‘'activation_4[0][0]']
reshape (Reshape) (None, 3, 3) 0 | ['dense_2[0][0]']
dot (Dot) (None, n, 3) 0 | ['input_1[0][0]','reshape[0][0]']
convld_3 (Conv1D) (None, n, 32) 128 | ['dot[0][0]']
batch_normalization_5
(BatchNormalization) (None, n, 32) 128 | ['convld_3[0][0]']
activation_5 (Activation) (None, n, 32) 0 | ['batch_normalization_5[0][0]']
convld_4 (Conv1D) (None, n, 32) 1056 | ['activation_5[0][0]']
batch_normalization_6
(BatchNormalization) (None, n, 32) 128 | ['convld_4[0][0]"]
activation_6 (Activation) (None, n, 32) 0 | ['batch_normalization_6[0][0]']
convld_5 (ConvilD) (None, n, 32) 1056 | ['activation_6[0][0]']
batch_normalization_7
(BatchNormalization) (None, n, 32) 128 | ['convld_5[0][0]']
activation_7 (Activation) (None, n, 32) 0 | ['batch_normalization_7[0][0]']
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convld_6 (ConviD) (None, n, 64) 2112 | ['activation_7[0][0]']
batch_normalization_8
(BatchNormalization) (None, n, 64) 256 | ['convld_6[0][0]"]

activation_8 (Activation)

(None, n, 64)

0 | ['batch_normalization_8[0][0]']

(None, n,
convld_7 (Conv1D) 512) 33280 | ['activation_8[0][0]']
batch_normalization_9 (None, n,
(BatchNormalization) 512) 2048 | ['convld_7[0][0]"]
(None, n,
activation_9 (Activation) 512) 0 | ['batch_normalization_9[0][0]']

global_max_poolingld_1
(GlobalMaxPooling1D)

(None, 512)

0 | ['activation_9[0][0]']

dense_3 (Dense) (None, 256) 131328 | ['global_max_poolingld_1[0][0]']
batch_normalization_10
(BatchNormalization) (None, 256) 1024 | ['dense_3[0][0]']

activation_10 (Activation)

(None, 256)

0 | ['batch_normalization_10[0][0]']

dense_4 (Dense) (None, 128) 32896 | ['activation_10[0][0]']
batch_normalization_11
(BatchNormalization) (None, 128) 512 | ['dense_4[0][0]']

activation_11 (Activation)

(None, 128)

0 | ['batch_normalization_11[0][0]']

dense_5 (Dense)

(None, 1024)

132096 | ['activation_11[0][0]']

reshape_1 (Reshape)

(None, 32,
32)

0 | ['dense_5[0][0]']

dot_1 (Dot)

(None, n, 32)

0 | ['activation_6[0][0]','reshape_1[0][0]']

convld_8 (Conv1D) (None, n, 32) 1056 | ['dot_1[0][0]']
batch_normalization_12
(BatchNormalization) (None, n, 32) 128 | ['convld_8[0][0]"]

activation_12 (Activation)

(None, n, 32)

0 | ['batch_normalization_12[0][0]']

convld_9 (Conv1D) (None, n, 64) 2112 | ['activation_12[0][0]']
batch_normalization_13
(BatchNormalization) (None, n, 64) 256 | ['convld_9[0][0]']

activation_13 (Activation)

(None, n, 64)

0 | ['batch_normalization_13[0][0]']

(None, n,
convld_10 (ConvlD) 512) 33280 | [‘activation_13[0][0]']
batch_normalization_14 (None, n,
(BatchNormalization) 512) 2048 | ['convld_10[0][0]']
(None, n,
activation_14 (Activation) | 512) 0 | ['batch_normalization_14[0][0]']

global_max_poolingld_2
(GlobalMaxPooling1D)

(None, 512)

0 | ['activation_14[0][0]']

dense_6 (Dense) (None, 256) 131328 | ['global_max_poolingld_2[0][0]']
batch_normalization_15
(BatchNormalization) (None, 256) 1024 | ['dense_6[0][0]']

activation_15 (Activation)

(None, 256)

0 | ['batch_normalization_15[0][0]']
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dropout (Dropout) (None, 256) 0 | ['activation_15[0][0]']

dense_7 (Dense) (None, 128) 32896 | ['dropout[0][0]']
batch_normalization_16

(BatchNormalization) (None, 128) 512 | ['dense_7[0][0]']

activation_16 (Activation) | (None, 128) 0 | ['batch_normalization_16[0][0]']
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0 | ['activation_16[0][0]']

dense_8 (Dense) (None, 2) 258 | ['dropout_1[0][0]']
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