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ABSTRAKT, KLICOVA SLOVA

ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zamé&fuje na navrh a experimentalni ovéfeni systému pro detekci
jizdnich pruhd, urovani trajektorie a polohy vozidla. Cilem bylo vyvinout systém sloZeny
z algoritmi pro dil¢i Casti systému. K tomuto ucelu bylo vyuZzito dat nashromazdénych
kamerou ZED 2, modelu neuronové sité U-Net a prvka pocitacového vidéni ke snizeni
falesné pozitivnich detekci pomoci casového okna. K urceni polohy vozidla viici trajektorii
byly vyuzity trigonometrické vypocty a parametry kamery. Soucasti prace bylo také rozsireni
datové sady TuSimple o data nashromazdéna kamerou.

Experimentalni ovéreni prokazalo funkcnost systému s vysokou spolehlivosti detekce
v jednoduchych modelovych situacich typu jizda po rovném useku silnice. S naro¢nosti
modelovych situaci spolehlivost systému klesa.

Navzdory témto nedostatkim experimenty ukazaly, Ze systém je schopen detekovat hranice
jizdnich pruhli a navrhovat optimalni trajektorii vozidla. Algoritmy pro urceni trajektorie
a polohy vozidla zavisi na uvodni predikci hranic jizdniho pruhu, jsou ale funk¢ni a ucinné.

KLIiCOVA SLOVA

Detekce jizdnich pruht, urCovani trajektorie, poloha vozidla, U-Net, neuronové sité,
pocitacové vidéni, Casové prumerovani, zpracovani obrazu

BRNO 2024



ABSTRACT

This thesis focuses on the design and experimental verification of a system for lane detection,
trajectory estimation and vehicle position. The goal was to develop a system composed
of algorithms with its respective functions. Data collected with ZED 2 camera, the U-Net
neural network model, and computer vision were used to reduce false positive predictions
using a temporal window. Trigonometric calculations and camera parameters were used
to estimate the vehicle’s position relative to the trajectory. One of the outcomes of this thesis
is TuSimple dataset extension with the data captured with ZED 2 camera.

Experimental verification demonstrated the system's functionality with high detection
reliability in simple model situations, such as driving on a straight road segment.
As the complexity of the model situations increased, the system's reliability decreases.

Despite these shortcomings, the experiments showed that the system is able to detect lane
boundaries and estimate an optimal vehicle trajectory. The algorithms for trajectory
and vehicle position determination depend on the initial prediction of the lane boundaries,
but they are functional and effective.

KEYWORDS

Lane detection, trajectory estimation, vehicle position, U-Net, neural networks, computer
vision, temporal averaging, image processing
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UvoD _i

Uvob

Autonomni vozidla v dnesni dobé€ predstavuji perspektivni oblast vyvoje dopravy a mobility.
Jejich uspésné nasazeni vyzaduje spolehlivy systém detekce prostiedi, ve kterém se pohybuji,
a spravnou interpretaci t€chto dat pro bezpecné fizeni. Jednim z klicovych prvka této detekce
je schopnost identifikace jizdnich pruhl a uréeni optimalni trajektorie pohybu vozidla.

Cilem této diplomové prace je prakticka implementace algoritmu pro detekci jizdnich pruht
a urCovani trajektorie vozidla s vyuzitim kamerovych dat. Prace je rozdelena do nekolika
hlavnich ¢asti, které se postupné zabyvaji kliCovymi aspekty tohoto ukolu.

Uvodni kapitola piedstavuje kontext autonomnich vozidel a vyznam jejich urovni
automatizované jizdy. Dale je zde uveden piehled existujicich projektd v oblasti autonomniho
fizeni s dirazem na implementaci detekce jizdnich pruha.

Dalsi ¢ast prace se soustfedi na problematiku detekce jizdnich pruht. Jsou zde predstaveny
metody detekce zalozené na pocitaCovém vidéni, vCetné konvencnich pfistupi a metod
vyuzivajicich neuronové site.

Nasledujici ¢ast prace se zameétuje na praktickou implementaci navrzenych algoritm. Tato Cast
popisuje komunikaci s kamerou, trénink neuronové sité pro detekci jizdnich pruht a samotny
algoritmus detekce jizdnich pruht a urCovani trajektorie a polohy vozidla.

V zavéreCné kapitole prace jsou prezentovany vysledky experimentalniho ovétreni navrzeného
systému. Tato prace predstavuje konkrétni implementaci detekce jizdnich pruhii pro autonomni
vozidla a poskytuje pohled na problematiku s dirazem na praktickou aplikaci a experimentalni
ovefeni systému.
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AUTONOMNI VOZIDLA

1 AUTONOMNI VOZIDLA

Autonomni vozidla predstavuji revoluci v dopravnim pramyslu a maji potencial zasadné zmeénit
zpusob, jakym se dnes prepravuji nejen lidé, ale také zbozi. Tato vozidla vyuzivaji pokrocilé
technologie, jako jsou senzory pro vnimani okoli a sofistikované algoritmy zaji§t'ujici navigaci,
fizeni a parkovani bez lidského zasahu. Vysoce automatizovana a plné autonomni jizda ma
potencial zlepSit bezpecnost na silnicich, snizit dopravni zacpy, optimalizovat spotiebu paliva
a umoznit cestujicim veénovat Cas jinym cinnostem, jako je prace nebo odpocinek. V této
kapitole se podrobnéji sezndmime s urovnémi automatizované jizdy a nekolika projekty
zaméfenymi na vyvoj a implementaci autonomnich vozidel ve svéte.

1.1 UROVNE AUTOMATIZOVANE JiZzDY

Automatizace jizdy se da rozdélit do nékolika trovni podle stupné kontroly asistencnich
systému nad vozidlem a mirou zapojeni fidie do fizeni vozu. Vegia a spol. [1] uvadi, ze
od padesatych let 20. stoleti vzniklo jiz 12 systému, které automatizaci jizdy déli na riizny pocet
urovni. Dnes se vétsSinou setkame s rozdelenim dle:

e NHTSA (National Highway Traffic Safety Administration)
e BASt Expert Group (Bundesanstalt fiir Stralenwesen)
e SAE International Standard J3016 (Society of Automotive Engineers)

Na Obr. 1 lze vidét porovnani vSech tfi taxonomii. VSechny tyto taxonomie se snazily 1épe
definovat funk¢ni limity automatizovanych subsystémut pracujicich na rtznych urovnich
autonomie se specifickou aplikaci v automobilovém pramyslu. Prestoze NHTSA 1 BASt
definuji pét turovni automatizace, NHTSA spoléha na Ciselny systém v rozsahu
od urovné O (,,zadné automatizace™) do urovné 4 (,,pln€ autonomni tizeni*), zatimco skupina
odbornikit BASt pouziva rozdéleni v rozsahu od ,,Pouze tidic* do ,,Plna autonomie. Naproti
tomu SAE, jak mizeme vidét na Obr. I a Obr. 2, rozliSuje Sest Grovni automatizace od nuly
(,,zadna automatizace™) do péti (,,plna autonomie™).

Panuje vSeobecna shoda, ze s rostouci urovni automatizace se fidi€ stale vice vzdaluje fyzickym
a kognitivnim tkoliim fizeni. To se odrazi v tabulce na Obr. 1, ktera ukazuje, jak jsou nékteré
z primarnich ukolt fizeni rozdéleny mezi fidiCe a automatizované podsystémy. [2]

Level [

SAE No Driver Partial Conditional High Full
ymation Assistance Automation Automation Automation Automation
-
N Function- Combined Limited Self- Full Self-Driving
NHTSA Automation specific Function Driving Automation
Automation Automation Automation
-
BASt Driver only Driver Partial Highl Full
Assistance Automation Automation Automation

Obr. 1 Porovnani Grovni automatizované jizdy dle taxonomii SAE, NHTSA a BASt [3]
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AUTONOMNI VOZIDLA

UROVNE AUTOMATIZOVANE JizDY DLE SAE J3016:

Jak jiz bylo zminéno dfive, jedno z nejrozsifenéjSich a nejpouzivanéjsich rozdéleni upravuje
norma SAE J3016. Posledni aktualizace normy probéhla v roce 2021. Cilem tohoto rozdé€leni
je popsat vztah fidiCe a prvki automatizace jizdy, respektive jejich role béhem jizdy.

Norma definuje pojem DDT (Dynamic driving task). Jedna se o hromadné oznaceni funkci
vozidla probihajicich v redlném case, potiebnych pro bezpecny provoz vozidla v silniénim
provozu. Mezi tyto funkce fadime napfiklad identifikaci potencialnich rizik pfi jizdé,
rozpoznavani piekazek, brzdeéni, dodrzovani bezpecné vzdalenosti mezi vozidly, udrzovani
vozu Vv jizdnim pruhu atp.

Dal$im dalezitym pojmem je také ODD (Operational design domain), Cesky doména
operac¢niho navrhu. Jsou to provozni podminky, pro které je navrzen dany ADS (Automated
driving system). Specifika jednotlivych trovni automatizace a provozni podminky shrnuje
schéma na Obr. 2. [4]

Some ODD parameters: Level 2 example:

* Speed * Traffic * Roadway == expressway Level 4 example:

* Geography * Temporal * Speed <= 35mph + Roadway == campus roads
* Roadway * etc. = Daytime only * Speed <= 25mph

* Environment

+ Daytime only

fuer- Unlimited ODD
oo Total driver-manageable |

dom

Level 0 Level 1 ‘ Level 2 ‘ Level 3 Level 4 ‘ Level 5

Domain specific | Unlimited domain

Driver fallback | System fallback

Partial OEDR J Complete OEDR

Lat OR Leng J Lateral AND Longitudinal motion control

Momentary [ Sustained motioncontrol

Obr. 2 ODD a urovné automatizované jizdy [4]

Uroveii 0 neobsahuje zadné prvky automatizace. Jedna se tedy o manualni fizeni a vozidlo miize
byt doplnéno o prvky aktivni bezpec¢nosti. Ty patii do varovnych prvki ADS a nemaji vliv
na ovladani vozidla.

Prvni dvé arovné automatizace jizdy (uroven 1 a 2) se tykaji piipadi, kdy systém automatizace
jizdy provadi dil¢i ukoly fizeni trvalého podélného a/nebo pficného fizeni pohybu vozidla
pii DDT. Ridi¢ tak neéini, je za dany DDT odpovédny a v piipadé potieby jej dokondi. Mezi
tyto systémy jsou fazeny napf. prvni generace asistentl jizdy v dopravni kolon€, sledovani
jizdnich pruhti, adaptivni tempomat nebo jejich kombinace.

Pokud systém automatizace jizdy provadi DDT, uzivatel tak necini. Nicméné, pokud je
ptipraven zalozni DDT, oCekava se, ze uzivatel DDT pfevezme, kdyz dojde k poruse systému
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AUTONOMNI VOZIDLA

souvisejici s vykonem DDT nebo pokud se pfi fizeni automatizacni systém chysta opustit svou
doménu operacniho navrhu (ODD). Asistencni systém napiiklad Spatn€ vyhodnoti prekazku
nebo tvar jizdniho pruhu a chysta se strhnout vozidlo do protisméru. Pak se o¢ekava, ze uzivatel
bude pohotove reagovat a je schopen obnovit vykon DDT. Toto rozdé€leni roli odpovida trovni
3, kdy se jiz jedna o vysoce automatizovanou jizdu.

V piipadé€, ze systém automatizace fizeni muze provést cely DDT i zalozni DDT bud’ v ramci
predepsané ODD (Uroveii 4) nebo ve viech situacich provozu na silnici ovladanych fidi¢em
(Uroveti 5), pak jsou vsichni uzivatelé piitomni ve vozidle, zatimco je zapnut ADS, cestujici.
Pti arovni 5 jiz tedy miZeme hovofit o autonomni jizdé a vozidlo tak nemusi byt vybaveno
volantem, pedaly a dalSimi ovladacimi prvky spojenymi s fizenim. To pro uroven 4 neplati
kvuli zminéné ODD, mimo kterou neni ADS funk¢ni. [4] [5]

Obecné lze fici, ze dnes vyvijena autonomni vozidla dosahuji bud’to urovné 2 (semiautonomni
vozy), nebo urovné 4 (plné automatizovana jizda). Pred jizdou se vSak kazdé vozidlo nachazi
v pocatecnim stavu na trovni 0. Tzn. kazdé vozidlo je fizeno manualné, dokud neni fidi¢em
(clovékem) spustén ADS. [6]

1.2 AUTONOMNI JizDA A PROJEKTY AUTONOMNICH VOZIDEL

Logické rozsifeni tohoto vyvoje trovni automatizované jizdy je tedy systém, ktery dokaze
trvale vykonavat viechny tkoly fizeni, aniZ by fidi¢ musel systém kontrolovat. Ridi¢ se stava
cestujicim a muze vyuzit Cas cesty k jinym ¢innostem. Mezi funkce automatizované jizdy patii
samostatné hledani parkovaciho mista (Automatizované parkovani s obsluhou), jizda do garaze
nebo odvoz déti do skoly bez fidi¢e. V neposledni fad€ je zde nadéje, ze se snizi pocet nehod
diky rychlejsim a spolehlivéjsim reakcim pocitaCem fizeného systému, na ktery, narozdil
od fidiCe, nepuisobi tnava. [5]

Rizeni bez fidi¢e bylo nékolik desetileti rozvijeno v fad& vyzkumnych projektd. Jiz v roce 1986
profesor Dickmanns (Univerzita Federalnich ozbrojenych sil, Mnichov) predstavil ,,robotické
vozidlo®“, které bylo uzpusobeno pro automatizovanou jizdu po rychlostni silnici nebo
po dalnici. V roce 1995 tym profesora Dickmannse fidil dalsi vozidlo z Mnichova do Kodané
a zpet s automatickym podélnym a bo¢nim vedenim. Systém byl k dispozici po 95 % doby
cesty. V roce 2004 se v USA konala DARPA Grand Challenge (Defense Advanced Research
Projects Agency), prvni soutéz na delsi vzdalenosti pro autonomni vozidla. [2]

V poslednich letech se vyvoj autonomnich vozidel znacné urychlil, coz vede k vétSimu poctu
testovacich projektd a pilotnich programt. Technologické giganty jako Google, Tesla a Uber,
stejné jako tradi¢ni automobilovi vyrobci (Audi, BMW, Volvo), aktivné rozvijeji autonomni
technologie. Mezi nejznaméjsi projekty patii naptiklad Waymo (Google) nebo Tesla Autopilot.
Také existuji rizné pilotni programy ve méstech a na univerzitach, jako jsou samotiditelné
autobusy (Roboauto, Centrum dopravniho vyzkumu) nebo robotizované taxisluzby. Prestoze
se prumysl rychle pohybuje smérem k plné€ autonomnim vozidlim, stale Celi technologickym,
pravnim a etickym vyzvam.
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2 SNIMACE AUTONOMNICH VOZIDEL

Tak jako se clovek (fidi€) pti fizeni spoléha na své smysly, diky kterym se dokaze orientovat
na silnici, zaznamenat piekazky atd., autonomni vozidla vyuzivaji senzory. Kazdé autonomni
vozidlo vyuziva urcity set senzori. V této kapitole jsou popsany zakladni typy snimacu
vyuzivané u autonomnich vozidel. Detailnéji je zde popsano vyuziti kamer, jelikoz jsou také
soucasti praktické ¢asti prace.

U setu senzort je dualezita redundance senzord a vyuziti ruznych typt senzort. Tzn. Ze
pro kazdy senzor existuje zalozni feSeni. Tim je zaruCena kontrola daného snimace. Pfikladem
muze byt spojeni kamery a radaru, kdy pfi snimani kamerou vozidlo nedokaze stoprocentné
rozeznat stiny na vozovce od piekazek. Soucasné s kamerou vSak okoli snima také radar, ktery
stiny vibec nezaznamenava. Funguje tedy jako zpétna vazba, diky niz dokaze vozidlo spravné
reagovat. Takovémuto spojeni snimact se také fika fiize snimact a je popsana v kapitole 3.1.1.

Snimani autonomnich vozidel se déli do tfech kategorii s ¢imz souvisi také rozdéleni
senzoru [7]. Ty mazeme rozdélit na propriocepéni (napt. IMU), které se vyuzivaji k autodetekci
vozu. Dale jsou zde lokaliza¢ni senzory (GPS, IMU), pomoci nichz je urcena globalni a lokalni
poloha vozidla. Poslednim typem jsou senzory exterocepCni (kamery, radary, LIDAR, atd.).
Exterocep¢ni senzory zajist'uji snimani okoli (tzv. mapovani), ale také aktualni stav fidice [8].
Zakladni snimace autonomnich vozidel jsou kamery, radary, lidary, ultrazvukové snimace,
GNSS, IMU.

P i

Lens group

/ \ Image sensor /
N = s
____________________
or or

Image display Storage Obstacle recognition

Obr. 3 Schéma funkce kamery vozidla [9]

2.1 KAMERY

Kamery snimaji obraz okolniho prostfedi za pomoci pfirozeného nebo umelého osvétleni.
Snimany obraz povazujeme za dvourozmérny, Casove zavisly, spojity opticky signal. Ten
prochézi soustavou ¢ocek (objektivem) a pomoci obrazového snimace je pieveden na signal
elektricky. Poté je signal pres A/D (analogové-digitalni prevodnik) a DSP (digital signal
processor) transformovan na digitalni obrazovy signal. Nakonec je snimek preveden
do pozadované podoby aje pfipraven k pfimému zobrazeni, ulozen na pamétovou kartu,
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ptipadné dal zpracovan algoritmem pro automatické rozpoznavani stavu vozovky. Tento proces
lze vidét na

Obr. 3.

Na kamery pouzivané ve vozidlech jsou v praxi kladeny pomérné vysoké naroky. Vzhledem
k tomu, ze vozidla jezdi v riznych klimatickych podminkach a na silnicich rizné kvality, musi
tyto naro¢né podminky zvladnout také kamery ve vozidlech. K nejnarocnéj§im podminkam,
pfi nichz musi kamery fungovat, patii nizké a vysoké teploty, vlhkost, slabé nebo piili§ silné
osvétleni, vibrace atd. Nejdulezitéjsi vlastnosti kamer jsou [9]:

1. Zorné pole — maximalni uhel na strané objektu, pii kterém muze byt objekt jesté
reprodukovan

2. Depth accuracy — rozdil mezi naméfenymi hodnotami a skute€nou vzdalenosti ukazuje

presnost vzdalenosti

Rozliseni — hlavni faktor pro hodnoceni vykonnosti kamery

Minimum illuminance — minimalni potfebna osvétlenost snimace

Pomér signalu a Sumu — pomér vystupniho napéti signalu a Sumu

Dynamicky rozsah — pomér nejsvétlejSich a nejtmavsich odstint, jaké je kamera

schopna zobrazit v kazdém snimku

Nk Ww

V automobilech mizeme vidét dva druhy aplikaci kamer. Prvnim z nich jsou systémy
indikacnich displeji, jako jsou napfiklad kamery zpétného pohledu. Zde je kladen duraz
na vysoce kvalitni obraz a reprodukci barev. Obraz je vétSinou zpracovan tak, aby se dosahlo
pozadovaného dojmu na displeji. [9]

. Front-view (Long-distance) camera

. Forward-looking side camera

. Rear view (Near-distance) camera

. Surround-view camera

Obr. 4 Rozdéleni kamer vozidla podle jejich funkei a umisténi
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Druhym typem aplikaci jsou systémy pro zpracovani obrazu. Tyto aplikace vyuzivaji
pocitaCové zpracovani obrazu (computer vision) k extrakci relevantnich dat. Zde jiz neni nutné,
aby zpracovany obraz vypadal realisticky. Dulezité je upravit obraz tak, aby byl algoritmus
schopen spravné vyhodnotit relevantni objekty. Tyto kamery mohou byt vyuzity jak
pro informativni ucely, napfiklad v systému automatického rozpoznavani znacek, tak pro sbér
dat pro ovladani ak¢nich Clent (automatické stmivani svétlometd, parkovaci asistent, senzory
automatizovaného nebo autonomniho fizeni). S rostoucim stupném automatizace jizdy vozidel
rostou také naroky na vykon pouzitych kamer. [5]

Na Obr. 4 mizeme vidét rozdéleni kamer vozidla podle jejich funkci a umisténi do péti
kategorii: pfedni kamera, bo¢ni kamera, zadni kamera, panoramaticka kamera a built-in camera.

Predni kamera slouzi ke snimani objektd a svételné signalizace pred vozidlem. Mezi nejCastéji
pouzivané typy patii monokularni kamera, binokuldarni kamera, kamery s vice pohledy
a hloubkova kamera. Problém monokularni kamery je ten, ze u ni nezname méfitko zvétSent,
atak data ziskané takovou kamerou obsahuji pouze informace o scéné. Tii avice
monokularnich kamer tvoii vice pohledovou kameru, kde jsou zastoupeny kamery riznych
ohniskovych vzdalenosti a dosahd. Je tak pokryta daleko vétsi oblast a zaroveri umoznéna
detekce prekazek a ur€ovani vzdalenosti mezi nimi.

Hloubkové kamery zahrnuji binokularni stereoskopické vidéni, strukturované svétlo a ToF
(time of flight) kamery. Princip funkce stereo kamery je znazornén na Obr. 5.

Pomoci dvou kamer jsou zachyceny dva obrazy (princip podobny lidskému zraku), extrahuji se
sty¢né body v obraze a na zakladé spole¢nych rysu se triangulaci stanovi odchylka obou snimkt
a diky zvolené konverzni metod¢€ je ziskana informace o hloubce. Fuzi obou snimki tedy
dostaneme barevny hloubkovy obraz.

Distance

&

Focal length

Left Camera

[

The two cameras have the
same internal parameters and
are in the same plane.

Disparity: [xL-xR|
Right Camera

Obr. 5 Principialni schéma funkce stereo kamery [9]

Informace o rozlozeni objekt v prostoru lze ziskat také za pomoci kamer se strukturovanym
svétlem a ToF kamer. Zakladem kamer se strukturovanym svétlem jsou dva moduly,
projekéni a zobrazovaci. Do prostoru jsou promitany paprsky svétla o znamé strukture, které
jsou poté snimany a na zakladé zmén ve struktute paprski je vypocteno hloubkové rozlozeni
pozorované sceny.
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ToF kamery pracuji na principu métfeni doby letu odrazeného svétla od snimaného objektu.
Vyhodou je okamzity 3D obraz a moznost snimani v redlném case. Kamery poskytuji v jednom
zabéru 2D 1 3D obraz. [10]

Umisténi pfedni kamery se maze u riznych typt vozidel liSit. NejCastéji vSak byva umisténa
v horni ¢asti Celniho skla vozidla nebo pod zpétnym zrcatkem. Také muze byt soucasti modulu
na stfese vozu, tak jako u vozidel Apollo Robotaxi (viz Obr. 6)

Camera LR R R TR R @ R Tereasasana ] Lidar

Radar [ EEERSEEE [ ] AEEEEE IMU/GPS

Obr. 6 Rozmisténi percepénich snimaci Apollo Robotaxi [11]

Bo¢ni kamera obvykle vyuziva Sirokouhly objektiv a snima objekty kolem vozidla. Predev§im
fesi problém mrtvého thlu vozidla. Bézné se pridava vice bo¢nich kamer, které vcas zachyti
bliziciho se chodce nebo piedjizdéjici vozidlo. Bo¢ni kamery jsou rozmistény po obou stranach
karoserie vozidla.

Na B sloupcich vozidla byvaji namontovany bo¢ni kamery s vyhledem dopiedu. Vyboceni
kamery je v rozmezi plus az minus 60 stupiiti a zorny uhel 90 stupnd. Tato kamera zaznamenava
napiiklad vozidla, ktera se neCekané zaradi do jizdniho pruhu.

Pod bo¢nimi zpétnymi zrcatky byva instalovana bo¢ni kamera s vyhledem dozadu. Maximalni
pozorovaci vzdalenost je 100 m a thel vychyleni kamery musi byt v rozmezi plus az minus 120
stupniti. Tato kamera sleduje mrtvy thel za vozidlem.

Zadni kamera je uziteCna pii couvani, snimani parkovacich Car a prekazek. Pro zajisténi
Sirokého zorného uhlu se bézn€ pouzivaji kamery s Sirokouhlym objektivem. Umisténa byva
v blizkosti zadni registracni znacky.

Sférickd kamera (panoramatickd kamera) slouzi ke zvétSeni pozorované oblasti
a k eliminaci mrtvych thla vozidla. Obvykle vyuziva vice objektivl s velmi Sirokym zornym
uhlem a velkym soudkovym zkreslenim (efekt rybiho oka). Zkreslenim zorné pole objektivu
dosahne az 220 stupnid, proto je ke slozeni celkového panorama potieba méné snimkt. Na Obr.
7 niZe je znazornéno zorné pole tohoto typu kamery.
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Obr. 7 Ukazka zomého pole panoramatické kamery — prevzato [9]

Built-in kamera byva umisténa u zpétného zrcatka vozidla, na volantu ¢i A sloupku aje
soucasti DAS (driver alert system) nebo jinych systému sledujicich bd€lost a koncentraci fidicCe.
Kamera snima fidiCe, nasledné je obraz vyhodnocen algoritmem, ktery je schopen odhadnout
riziko spojené s chovanim fidice. [12]

Funkce klasické kamery je zavisla na odrazu viditelného svétla, coz vede k Castym chybam
ve snimani za Spatnych svételnych podminek jako v noci nebo za Spatného pocasi. Tato
vlastnost snizuje bezpecnost jizdy, proto se nékdy pouzivaji také systémy nocniho vidéni, které
umoziuji sbér kvalitnich dat za riznych povétrnostnich podminek a intenzity svétla. Systémy
nocniho vidéni lze rozdélit do tifi skupin podle principu, na kterém funguji: kamery
se zesilovaCem obrazu, aktivni infracervené nocni vidéni a termovize. Nejlepsi schopnosti
zabranujici dopravnim nehoddm maji systémy vyuzivajici termokamery, diky nimz dokazi
rozpoznat chodce i v uplné tmé. Piekazkou Sirokého vyuziti termokamer je vSak jejich vysoka
cena. Proto se v praxi spiSe vyuziva kamer se zesilovaCem obrazu. [9]

2.2 RADAR

Jak jiz bylo zminéno, radar mtize pfi snizené viditelnosti doplnit kamerovy systém autonomniho
vozidla a zlepsit jeho vnimani okoli. Tradi¢né se radar vyuziva k detekci lodi, letadel nebo
v meteorologii. Funguje na zakladé vysilani radiovych vin v pulzech. Jakmile se viny odrazi
od objektu, jsou zpétné zachyceny senzorem. [13]

Senzory radart vétsSinou vyuzivaji kmitoctové modulovanou nosnou vinu (FMCW). Senzory
dokazi diky zpozdéni signalu a Dopplerova kmito¢tového posuvu meéfit a vyhodnocovat
vzdalenost a radialni rychlost vice cili. Béhem zpracovani signalu vygeneruje elektronika
senzortl seznam cili obsahujici zmétfené pozice a rychlosti objekt zaroven s informaci o jejich
typu (vozidlo, chodec atd.). Seznam je poté zaslan do fidici jednotky (ECU) vozidla. [14]

Stejné jako kamery ve vozidle jsou radarové senzory na vozidle umistény tak, aby snimaly celé
jeho okoli. Jsou schopny urcovat rychlost a vzdalenost, nedokazi vSak rozeznavat naptiklad
razné typy vozidel. [13]
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Vyhodou radaru je, ze jeho funkce neni, narozdil od kamer, ovlivnéna svételnymi podminkami.
Také neni tolik nachylna na povétrnostni podminky. Jejich vliv nicméné€ neni zanedbatelny
a pfi vyuziti radaru se musi pocitat s urCitym utlumem signalu vlivem srazek. [15]

2.3 LIDAR

Lidar (Light detection and ranging) je technologie zalozena na vyuziti laserovych paprski
k méfeni vzdalenosti a trojrozmémému mapovani okoli. Lidar funguje na principu ToF
podobné jako nékteré druhy kamer. Jednim modulem je vysilan laserovy paprsek a druhym je
pfijiman odrazeny paprsek z okoli. Vzdalenost objektu je urcena na zaklad€ doby letu paprsku
dle nésledujici rovnice nize, kde R je vzdalenost, c rychlost svétla a T doba letu paprsku (ToF).
[16]

1 (D

R==
2CT

Opakovanim tohoto procesu je vytvoreno mra¢no bodu reprezentujici prostor kolem vozidla
ve 3D. K vytvoreni 3D obrazu je potieba jednotlivé objekty v okoli zachytit pod riznymi thly.

Nejdilezitéjsimi meéfitky pro hodnoceni vykonnosti lidaru jsou jeho dosah, vysilany vykon,
vlnova délka a zorné pole, resp. pole zabéru zorného pole (FoV), presnost, rozliSeni, rychlost
pulzi a snimkova frekvence. [16]

Vzdalenost, do které 1ze detekovat objekty, zavisi predevsim na vysilaném vykonu snimace,
muze byt ovlivnéna sluneCnim zafenim nebo odrazivosti povrchi objekti. Vysilany vykon je
vypocitan na zaklad€ vinové délky, primeéru a pohybu paprsku. V aplikacich jako je autonomni
fizeni se udava maximalni vykon laseru neboli maximalni pfipustnéa expozice laserem (MPE),
kvuli interakci s o¢ima chodct a dal§ich ucastniku silni¢niho provozu. [17]

Lidary autonomnich vozi v soucasnosti vyuzivaji dvé hodnoty vinové délky laseru, 905 nm
a 1550 nm, které umoziuji vysokou rozliSovaci schopnost a rozliSeni 3D zobrazeni objektt
v okoli vozidel. VInovou délku 905 nm vyuzivaji pavodni systémy Lidaru, které jsou levnéjsi,
maji vSak niz§i dosah a jejich hlavni nevyhodou je samotna vinova délka 905 nm. Ta se blizi
vlnovym délkam viditelného svétla a mize tak proniknout az na sitnici a zpisobit nevratné
poskozeni o€i. Vlnova délka 1550 nm se nachazi za hranici viditelného svétla a je zde mensi
pravdépodobnost poskozeni. Senzory pracujici s touto vinovou délkou maji také vyssi dosah
a presnost. [16]

Vzdalenost objektii je nejcastéji méfena pomoci techniky pulzniho nebo spojitého vinéni
s vyuzitim A/D ptevodnikii. Jednodus$si snimace Casto vyuzivaji implementaci detekce hran
signalu. Jsou vSak méné presné a nachylné na ruseni okolnimi Lidary. Robustnéjsi feSeni
na druhou stranu poskytuji presn€js§i vysledky za cenu vyuziti slozitych obvoda
a elektronickych systému. VSechna feSeni vyuzivaji vysokofrekvencni signal v fadu jednotek
GHz. [17]

Senzory LIDAR muzeme z pohledu konstrukce rozdélit do tii kategorii:

1. Mechanicky LIDAR na bazi rotoru (Rotor-Based Mechanical LIDAR)
2. Skenujici stacionarni LIDAR (Scanning solid-state LIDAR)
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3. PIné stacionarni LIDAR (Full solid state LIDAR)

Obr. 8 Velodyne Ultra Puck surround LIDAR [18]

Prukopnikem vyvoje Lidart je spolecnost Velodyne, jejiz Rotor-Based Mechanical LIDAR 1ze
vidét na Obr. 8 vySe. Mezi dalsi spole¢nosti vyrabgjici Lidary patfi Hesai, Ouster nebo
Robosense. V Ceské republice se vyvojem Lidari zabyva naptiklad némecka spole¢nost Valeo.

Vyuziti Lidaru ma oproti kamete a radaru fadu vyhod. Je to zejména vysoka piesnost méteni
na dlouhé vzdalenosti az 300 m a zachyceni a klasifikace malych objektli. Dale je oproti kamete
velkou vyhodou funk¢nost systému za vSech svételnych podminek. Narozdil od radaru LIDAR
dokéze bez problému klasifikovat objekty na zaklad€ obrysu a lze jej vyuzit pro detekci jizdnich
pruht.

Nevyhodou systému LIDAR jsou jiz zminované vysoké naklady, které zistavaji ze vSech
vyuzivanych senzori nejvys$si. Ve srovnani s kamerou ma LIDAR nizsi rozliSeni obrazu
a zarovenn méné rozlisitelnych tfid objektl. Také se potyka s niz§i moznosti klasifikace
na zakladé textury. [5]

Oproti radaru je detekce Lidaru nachylnéjsi na povétrnostni podminky. Nejvétsi problémy ma
systém s mlhou, snéhovou pokryvkou, snézenim nebo pfimym oslnénim sluncem. [17]

2.4 ULTRAZVUKOVE SNIiMACE

Na Obr. 9 lze vidét typické vyuziti ultrazvukovych snimact. Ty se Casto vyuzivaji pro detekci
prekazek na kratkou vzdalenost a pfi nizkych rychlostech do 10 km/h [19]. Proto byvaji soucasti
parkovacich asistentl. Jsou umistény v naraznicich vozidel a v ptipad¢, kdy se vozidlo pfiblizi
k piekazce, je fidi¢ upozornén vétsinou zvukové nebo hapticky. Sesta generace ultrazvukovych
senzortl je také vyuzivana pro funkci nouzového brzdéni pii detekci necekanych prekazek
(naptiklad chodct). [5]
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Obr. 9 Aplikace ultrazvukovych snimacu ve vozidlech [20]

Ultrazvukové senzory se nepouzivaji pouze k varovnym, ale také informativnim ucelim.
Jelikoz ultrazvukovymi senzory nejsou vybavena pouze autonomni vozidla, nybrz velka cast
noveé vyrobenych vozidel, nékteré aplikace vyuzivaji informace z téchto senzorti pro detekci
volnych parkovacich mist [21]. To znazoriiuje Obr. 9 vySse, kde lze vidét také umisténi téchto
senzortl. Rychlost Sifeni zvuku ve vzduchu je fadoveé mensi nez Sifeni svétla. Proto je mozné je
vyuzivat pfi nizkych rychlostech. Rychlost zvukovych vin je vSak zavisla na teploté, tlaku
a vlhkosti zvuku, takze vykonnost ultrazvukovych senzort mize byt ovlivnéna atmosférickymi
podminkami. Nékteré systémy se proto snazi ultrazvukové senzory nahradit naptfiklad radary.
Automobilka Tesla ultrazvuk postupné nahrazuje svym systémem Tesla Vision, ktery by m¢l
ultrazvukovou detekci zcela nahradit u novych modela a Caste¢né také u téch stavajicich. [19]

2.5 GPSAIMU

K urCovani polohy autonomni vozidla vyuzivaji systém GPS, ktery patii pod globalni
polohovaci satelitni systém GNSS. Modul GPS pracuje jako pasivni pfijimac a pro urceni
presné polohy potiebuje informace o presné poloze v Case alespon tii satelitd. Na zakladé doby
prenosu signalu a rychlosti §ifeni je dopocitana vzdalenost vSech druzic v dosahu a pomoci
trilaterace je urCena poloha, nadmoftska vyska, rychlost a smér pohybu vozidla. Pro pfenos
zprav je vyuzivan protokol NMEA. U systému GPS dochazi k nepfesnostem vlivem: rozdilu
casu hodin druzice a pfijimace GPS, zpozdéni signalu, nejistoty drahy druzice a vicecestného
efektu §ireni. [20]

K potlaceni téchto nepiesnosti se data z pfijimace GPS spojuji s daty jinych pfijimacu, jako je
napfiklad inercialni méfici jednotka (IMU). Diky spojeni téchto dvou senzord se presnost
lokalizace posunula z 1 az 3 m na jednotky cm. [20]

IMU je jednim z nejdualezit€jSich snimact u autonomnich vozidel. Méfi mérnou silu, zrychleni
a rychlost otaCeni. Narozdil od ostatnich typu senzorti na n€j nemaji vliv povétrnostni a jiné
podminky, snimani také neni ovlivnéno vicecestnym §ifenim narozdil od GPS. IMU je slozena
z gyroskopu, akcelerometrt, pfipadné magnetometri. Jeden inercialni snima¢ dokaze meéfit
pouze podél jedné osy nebo kolem ni. Pro trojrozmérné meéteni se vyuziva triosy inercialni
snimac, coz je sada tii jednoosych snima¢i namontovanych do triady. Systém slozeny ze tii
akcelerometri a tfi gyroskopu se také oznacuje jako Sestiosy. [22]
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3 DETEKCE JiZDNIiCH PRUHU

V této Casti bude predstaveno umisténi detekce jizdnich pruhG v kontrolnim fetézci
autonomniho vozidla a dale pfistupy a metody vyuzivané pro detekci. Ty se daji rozdélit
naptiklad podle zptsobu zpracovani dat nebo v zavislosti na pouzivanych algoritmech, ¢i
senzorech. Soucasné zde bude popsan proces detekce jednotlivych metod. Jelikoz se tato prace
zamétuje na detekci pomoci kamery, odpovidaji tomu také metody popisované v této Casti.

[t} - [Tadvare}
i [Localization | | || Prediction || [|__Path |
[ Detection || |[ Behavior || |[ Velocity ||}
Sensors | Perception [ Planning p Control [ Race Car

P
, .

m Py
1 \ b

(g ==

©

Obr. 10 Schéma ridiciho fetézce autonomniho vozidla [23]

3.1 RiDICi RETEZEC AUTONOMNICH VOZIDEL

Autonomni fizeni vozidla je dano slozitym systémem fizeni, ktery zajiStuje jeho bezpecny
pohyb po silni¢ni komunikaci. Sklada se ze série senzort, algoritmi a softwaru a jeho tkolem
je vrealném case vyhodnocovat kroky, schematicky znazornéné na Obr. 10. Obrazek
znazornuje klasické usporadani tikont fidiciho fetézce.

Obr. 11 Porovnani klasického, ¢asteéného end-to-end a uplného end to end pfistupu v fidicim fetézci
[23]

Existuji vSak také dalsi typy fidiciho fetézce, které jsou spojeny s modernimi metodami
vyuzivanymi v autonomnim fizeni. Na Obr. 11 nize lze vidét porovnani jednotlivych druht
usporadani. Kromé klasického pfistupu se vyuziva tzv. casteCny end-to-end pfistup a uplny
end-to-end piistup. Casteény end-to-end piistup nahrazuje v fetdzci pouze uréité kroky (napf.
percepci a planovani) pomoci DNN (hluboka neuronova sit) afizeni vozidla je feSeno
klasickym fidicim modulem [24]. Zatimco u Gplného end-to-end pfistupu je DNN nahrazen
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cely fidici feté€zec. Znamena to tedy, ze vstupem do DNN jsou data snimaca a vystupem jsou
ptikazy pro aké¢ni ¢len vozidla (naptiklad uhel natoCeni volantu nebo poloha akceleratoru). [23]

3.1.1 PERCEPCE

Detekce jizdnich pruhd, jak lze vidét na Obr. 10 Schéma fidiciho fetézce autonomniho vozidla
, patti do kategorie vnimani okoli (percepce) vozidla. Senzory autonomniho vozidla sbiraji data
z okolniho prostredi a umoziuji tak prvni krok fetézce algoritmu pro fizeni autonomniho vozu.

Percepce okoli AV je jeden z klicovych kol autonomniho fizeni. V zasadé musi tento krok
poskytnout informace o tom, kde se vozidlo nachazi v prostoru, identifikovat a klasifikovat
okolni objekty aurcit jejich polohu. Tyto informace musi byt co nejkomplexnéjsi
a nejpiesnéjsi, protoze slouzi jako vstupy pro planovani trajektorie a chovani vozidla. Dulezité
je také poznamenat, ze cely proces probiha v realném case. PercepCni systém AV je kritickym
prvkem pro dosazeni spolehlivého autonomniho fizeni. Percepce zahrnuje vSechny algoritmy,
které se staraji o mapovani okoli, lokalizaci vozidla nebo detekci jizdnich pruhti a jinych prvki
okoli vozu.

Na nejvyssi urovni lze algoritmy vnimani rozdélit do tii kategorii dle Obr. 12:

1. Zprostredkované vnimani (Mediated perception)
2. Vnimani na zakladé reflexe chovani (Behavior reflex perception)
3. Piimé vnimani (Direct perception)

Mediated Perception

~—————— SR ——
[ Input Image | Driving Control|

Behavior Reflex

(Direct Perception (ours)]
b
- _ ‘/

Obr. 12 Tti kategorie algoritmu percepce [25]

ROZDELENi Z HLEDISKA VYUZITYCH SENZORU

Vnimani okoli muze byt zajisténo riznymi senzory (2). Prochazi také pfirozenym vyvojem
vyuziti metod zpracovani ziskanych informaci (zpracovani obrazu), diky rozvijejicim se
technologiim, zejména v rustu vypocetniho vykonu, ktery umoznil implementaci slozitéjsich
a presnéjsich algoritmi.

Z hlediska primarnich senzort se vyuzivaji bud’to kamery, anebo pfistupy mracen bodd,
vyuzivajici LIDARy. Tyto pfistupy se v dnesni dobé ¢asto kombinuji tzv. fizi snimacu.
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Vyuziti kamer je, hlavné v dnesni dob€, uzce spojeno s DNN. Tento pfistup je do znacné miry
oblibeny hlavné pro svou cenovou dostupnost a moznost vyuziti neuronovych siti. To vede
k rychlej§i implementaci v ramci systému a také vyvoji. Pro vyuziti kamer, coby hlavniho
percepcniho snimace je vSak potfeba obrovské mnozstvi dat, které umoziuji proces uceni
neuronovych siti. Pomoci téchto dat se tento systém dokaze v Case ucit a zptesifiovat. Typickym
zastupcem tohoto pristupu je naptiklad automobilka Tesla, ktera sazi vyhradné na systém kamer
a nahrazuje jim 1 dal§i snimace. [19]

Proximity Proximity
Detection Detection
5 5
Sensor Cost 4 Range Sensor Cost 4 Range
3 3
; 2 , 2
Sensor size Resolution Sensor size 1 Resolution
b
0 -
I
Detects speed Works in dark Detects speed Works in dark
P des Col Provides Colour . !
rovides Colour / Works in bright / Works in bright
Contrast Contrast
Works in snow/ Works in snow/
fog / rain fog / rain

Obr. 13 Relativni porovnani funkce kamery (vlevo) a lidaru (vpravo) pro vyuziti k percepci AV [6]

Percepce zalozena na mracnech bodi na druhou stranu poskytuje konzistentnéjsi vysledky
a u piipadnych chyb v detekci Ize dohledat jejich ptivod. Ackoliv je tento typ percepce velmi
presny, nedochazi zde v prab&hu &asu ke zlepSeni vysledkd. Casto byva kombinovan
s mapovacimi technologiemi, aby vozidlo mélo pfesnou predstavu o svém okoli. Opira se
pfevazné o data bodi nebo vzdalenosti méfenych objektd, shromazdénych aktivnimi senzory
(LIDAR). Algoritmy detekuji objekty v okoli na zaklad€ hustoty, geometrie nebo vzoru mrac¢na
snimanych bodu. [26]

FUzE sNiMACU

Jelikoz maji vSechny typy snimaci n€jaké nedostatky, které pfi jejich vyuziti zapfti¢inuji chyby
v detekci, vyuziva se také pristup fuze senzort. Ten spociva kombinaci vstupt z vice druht
senzortl, ¢imz se zvysuje presnost detekce. Mizeme porovnat vyuziti samostatnych senzort
na Obr. 13, kde byly jednotlivé vlastnosti senzorti ohodnoceny na Skale od O (nejhorsi) do 5
(nejlepsi). Z uvedeného prikladu Ize jasné vidét slabé a silné stranky kamer a lidara. Obr. 14
naproti tomu znazorfiuje, jak miize kombinace riznych druht snimact pfispét k eliminaci
nedostatkl a zvyseni vykonu percepce.

Vyhody fuze senzori jsou Siroce znamé a multisenzorova fuze je ¢astym tématem vyzkumd.
Typickym prikladem flze senzort je jiz zminéna kombinace systému GPS a IMU. Dalsi
moznosti je vyuziti nékolika senzord stejného druhu snimajicich stejné prostiedi. Senzory tak
zajistuji nezéavislé mefeni atim dochazi k redundanci a zvySeni spolehlivosti snimani.
Takovému typu fuze se fika kompetitivni [27].
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Obr. 14 Znazornéni kombinace vlastnosti jednotlivych snimaci pfi fuzi
(kamera Zluté, radar Sed¢, ultrazvuk oranzove¢) [6]

Komplementarni fuze zajistuje rozSifeni zorného pole diky vice nezavislych senzort
snimajicich jinou ¢ast prostfedi (napt. kamery rozmistény po obvodu vozu viz Obr. 4 Rozdé€leni
kamer vozidla podle jejich funkci a umisténi. Kamery a LIDAR spolu mohou také kooperovat,
¢ehoz se vyuziva Casto pro ucely kalibrace [28]. Rozd¢€leni fuze graficky popisuje Obr. 15.

—
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Kompetitivni Komplementarni Kooperativni
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: Prostiedi A Prostredi B Prosifedi C

Obr. 15 Blokové schéma rozdé€leni senzorové fuze [28]

Fuze senzoru se vyuziva z mnoha davodi, jako je zlepSeni spolehlivosti vysledkt, zvyseni
pokryti a pouzitelnosti, a pfedevsim nizsi pocatecni naklady na set senzorti. I kdyZz s sebou nese
vys§i vypocCetni naklady, Casto se preferuje pied pouzitim jednotlivych presnych senzort,
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jejichz pocatecni naklady jsou obvykle vyssi nez naklady na dva levnéjsi senzory, které mohou
vysledky srovnatelné s algoritmy jednotlivych senzora dosahnout prostiednictvim fuze dat. [8]

Matematicky lze dokazat, ze kovariance méfeni dvou senzorl je mensi nez kovariance obou
senzoru bez ohledu na jejich individualni rozptyly. Nicméné€, i kdyZ je vyhodné pouzivat vysoce
presné snimace, musi byt naklady na né pro aplikace v automobilovém prumyslu stale
pfijatelné.

Fuze senzord ma riizné zpusoby feseni, které se lisi v zavislosti na konkrétni tloze. Neexistuje
v§ak univerzalni postup pro sestaveni modelu fuze. Existuje n€kolik metod a algoritmd, které
jsou cCasto spojovany s timto tématem. Kalmanuv filtr je v oboru zpracovani signalu
nejznamej§i metodou pro fuzi dat. Jeho popularita spoCiva v jednoduchosti a snadné
implementaci. Podle vyzkumu jsou metody fuze dat rozdéleny do pravdépodobnostniho
pristupu, ktery se opira o principy Bayesovske statistiky, a do fuzzy logiky, coz je moderné)si
pristup. [27]

3.1.2 PLANOVANI

Béhem kroku planovani autonomniho vozidla je vytvoren plan pro budouci pohyb vozidla.
Tento plan se tvori na zakladé predchoziho kroku percepce okolniho prostredi. Je zohlednén
stav vozidla acil jizdy. Pfi predikci se analyzuje okolni prostfedi a predpovida se chovani
jinych tcastnikl silni¢niho provozu. Tato data se pouzivaji k urCeni moznych scénati pro dalsi
pohyb vozidla.

Pti urCovani chovani vozidla se vyhodnocuji rizné moznosti pohybu a voli se ta, ktera nejlépe
splituje cile jizdy a bezpecnostni pozadavky. Mezi cile jizdy patii dosazeni cilové destinace
nebo plnéni dopravnich predpisi. Po urCeni chovani vozidla jsou zapojeny algoritmy pro
urCovani trajektorie vozidla. Zde je vytvoren plan pohybu vozidla v ¢ase. Tzn. rychlost,
zrychleni a smér pohybu vozidla za soucasného plnéni cili jizdy.

Vysledkem kroku planovani je plan pohybu vozidla, ktery je nasledné vyuzivan pro algoritmy
fizeni vozidla. Tyto plany se neustale aktualizuji na zékladé novych informaci o okolnim
prostiedi a stavu vozidla. Je tedy dulezité, aby algoritmy dokazaly pracovat v realném Case.

3.1.3 RizeNi

Krok fizeni (Control) v autonomnim fizeni zahrnuje dva podkroky: urCeni drahy (path)
a rychlostniho profilu (velocity). Tyto podkroky se pouzivaji k realizaci planu pohybu vozidla
vytvoreného v kroku planovani.

Béhem tohoto kroku je uréen pohyb vozidla po urcité trajektorii, ktera byla urcena béhem kroku
planovani. Cilem tohoto podkroku je dosdhnout urcitého bodu na trajektorii a udrzet se na ni.
Zarover je vypoctena spravna rychlost vozidla na trajektorii. Cilem je dosahnout urcitého bodu
trajektorie v daném cCase audrzeni pfimefené rychlosti tak, aby jizda spliiovala vstupni
a bezpeCnostni pozadavky. Tyto dva podkroky se provadéji soucasné a spolecCné se staraji
o pohyb vozidla. Rizeni vozidla je uzce spojeno s modelovanim dynamiky vozu, nahrazenim
vozidla hmotnym bodem, pfipadné jednostopym ¢i dvoustopym modelem a modely pneumatik.
[23]
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3.2 METODY DETEKCE JiZDNiCH PRUHU

3.2.1 ROZzZDELENi METOD V ZAVISLOSTI NA POUZITYCH ALGORITMECH:

Konvenc¢ni metody: Tyto metody se obvykle pouzivaji jako zakladni krok pii detekci jizdnich
pruht. Mezi né patii naptiklad Houghova transformace, Cannyho detektor hran, Sobelova
operace nebo RANSAC.

Metody zalozené na DNN: Metody vyuzivajici algoritmy strojového uceni, jako jsou napiiklad
neuronové sit€. Tyto algoritmy se uci rozpoznavat jizdni pruhy na zakladé trénovacich dat
a vysledky jsou poté pouzity pro detekci jizdnich pruhi v realném case.

Metody zalozené na priznacich: Tyto metody vyuzivaji razné ptiznaky povrchu, jako jsou
barva, textura nebo tvar, pro detekci jizdnich pruhd. Tyto vlastnosti jsou ziskavany z obrazu
a jsou poté pouzity k ureni polohy jizdnich pruhd.

Metody zalozené na hloubkovém vidéni: Tyto metody vyuzivaji aktivni senzory jako jsou
hloubkové kamery nebo lidary k ziskani informaci o vzdalenosti od jizdnich pruht. Tyto
informace jsou poté pouzity pro detekci jizdnich pruht.

Kombinované metody: Tyto metody kombinuji nékolik pfistupti pro detekci jizdnich pruhd.
Naptiklad mohou kombinovat konven¢ni metody s metodami zalozenymi na strojovém uceni
nebo na pfiznacich.

3.2.2 ROZzZDELENi METOD V ZAVISLOSTI NA ZPUSOBU ZPRACOVANI DAT:

Metody zalozené na klasickém pocitaCovém vidéni — tyto metody vyuzivaji tradi¢ni
pocitacové vidéni k detekci jizdnich pruht. Mezi tyto metody patii Houghova transformace,
Sobelova operace, Cannyho detektor a dalsi.

Metody zalozené na DNN — metody spoléhajici na neuronové sit€ a trénovani modela
na detekci jizdnich pruhti. Mezi tyto metody patii konvolucni neuronové sit€ (CNN), rekurentni
neuronové sité (RNN), tzv. Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN) a dalsi.

Metody kombinujici klasické pocitacové vidéni a DNN — tyto metody kombinuji prvky
klasickych pocitacovych vidéni s vyuzitim DNN pro zlepSeni vykonu detekce jizdnich pruhd.

3.3 KONVENCNi METODY DETEKCE ZALOZENE NA POCITACOVEM VIDENI

Metody detekce jizdnich pruht zalozené na klasickém pocitacovém vidéni se spoléhaji na
tradi¢ni techniky zpracovani obrazu pro detekci hran, prasecikt a dalSich geometrickych
vlastnosti jizdnich pruhti. Mezi tyto metody patii napiiklad Houghova transformace, Sobelova
operace, Cannyho detektor a dalsi. Jsou zalozeny na matematickych modelech a algoritmech,
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které se snazi identifikovat hranice a oblasti, které odpovidaji jizdnim pruhtim. Tyto metody
maji vyhodu v rychlosti zpracovani dat, ale Casto maji problémy s robustnosti v neidealnich
podminkach, jako jsou §patné svételné podminky, Spatny povrch silnice nebo neptesné kiivky
jizdnich pruhu. [29]

Na Obr. 16 1ze vidét priklad snimku, ktery prosel timto algoritmem detekce. Vlevo nahote
vidime pofizeny zdznam. Originalni snimek byl pfeveden do odstinu Sedi. Poté byl odfiltrovan
Sum z obrazu. Nasledné zde byla provedena binarizace, detekce hran, a nakonec detekce pruhd.
Jednotlivé metody predzpracovani a nasledné detekce jsou mezi sebou rizné€ kombinovany
a vysledny algoritmus se tedy vzdy mirné lisi.

Obr. 16 Pribeh algoritmu detekce jizdnich pruhti na zachyceném snimku [30]

OBLASTI ZAJMU (REGIONS OF INTEREST)

Vstupem do algoritmu pro detekci jsou snimky kamery, kde je kazdy pixel reprezentovan
pomoci tii barevnych komponent (RGB obraz). Tento obraz obsahuje pro algoritmus velké
mnozstvi nepotiebnych dat. Proto jsou jesté pfed zpracovanim ve snimku nalezeny
predpokladané oblasti zaymu (ROI). Misto zpracovani celého obrazu se algoritmy detekce
a sledovani jizdnich pruhti zaméfuji pouze na specifické oblasti zajmu. Algoritmy v aktualnim
snimku hledaji oblasti zajmu pomoci vysledkt predchozich zpracovanych snimkt nebo uvazuji
predchozi znalosti o prostiedi na silnici. [31]

3.3.1 PREDzZPRACOVANIi OBRAZU (PREPROCESSING)

Predzpracovani obrazu zahrnuje odstranéni Sumu, vyhlazeni obrazu, zménu barevné Skaly
obrazu a pfipadné jeho binarizaci. Pfedzpracovani a filtrace obrazu jsou dilezité zejména
pro algoritmy vyuzivajici detekci hran.
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PREVOD NA STUPNE SEDI

Béznou praxi pii zpracovani obrazu je pifevod barevného obrazu na obraz ve stupnich Sedi,
ktery je jednodussi na zpracovani. Tento postup umoziuje snizit vypocetni naroky algoritmu,
protoze ke zpracovani staci pouze jeden kanal namisto tfi. Pfevod na obraz ve stupnich Sedi se
pouziva u algoritmu, kde barva obrazu neni klicova pro dal$i zpracovani, ale slouzi pouze jako
ptiprava pro nasledujici kroky, napt. pro hranovou detekci. Pro pfevod se vyuziva nasledujici
rovnice [32]:

Y =0,299R + 0,587G + 0,114B (2)

VYHLAZENiI OBRAZU (BILATERALNI FILTR)

Bilateralni filtr je neiterativni a jednoduchy zptusob vyhlazeni obrazu se zachovanim hran.
Tento filtr rozd€luje obraz na velké prvky, jako jsou struktury, a malé prvky, jako je textura.
Kazdy vzorek v obraze je nahrazen vazenym primérem jeho sousedti. Vahy jsou ureny dvéma
faktory: vzdalenost od centralniho pixelu, coz vede k vét§im vdham pro blizké pixely,
a podobnost mezi sousednim a centralnim pixelem, coz vede k vétSim vaham pro podobné
pixely. [29]

BINARIZACE OBRAZU

Cilem binarizace je rozdelit obraz na dve €asti — Cernou a bilou — takze 1ze jednoduse ur¢it, kde
jsou jizdni pruhy v obraze. Binarizace obrazu umoziiuje snadnou identifikaci jizdnich pruh,
protoze timto procesem se eliminuje mnoho nepotifebnych informaci v obraze, jako jsou
napriklad odlesky a stiny, coz muze zpusobovat ruseni detekce. Vysledkem binarizace obrazu
je obraz s Cistymi bilymi a ¢ernymi pixely, které pfesn€ vymezuji jizdni pruhy. [30]

3.3.2 EXTRAKCE JiZDNiCH PRUHU A DETEKCE HRAN

V soucasnych systémech pro detekci jizdnich pruhd jsou nejCastéji vyuzivany informace
o gradientu a hranach obrazu. Tyto funkce vyzaduji pouze malé mnozstvi vypocti a umoziiuji
extrahovat informace o pozici, kde se intenzity pixelt obrazku vyrazné meéni. Silné€ vykreslené
jizdni pruhy produkuyji silné hrany, coz usnadiiuje jejich detekci. AvSak v zavislosti na zmé&nach
prostfedi mohou hrany jizdnich pruhli byt slabé a mohou byt ovlivnény stiny nebo jinymi
faktory. Proto je potieba vybrat vhodny detektor hran, ktery by dokéazal zpracovat obraz
1 za té€chto podminek. Mezi nejlepsi algoritmy pro detekci hran patfi Cannyho detektor, ktery
dokaze, v porovnani s ostatnimi algoritmy, extrahovat hrany s nejvétsi presnosti. [33]

CANNYHO DETEKTOR

Cannyho detektor hran je metoda pro detekci hran v digitalnich obrazech. Pro detekci jizdnich
pruhta se Cannyho detektor aplikuje na binarizovany obraz, kde jsou jizdni pruhy bilé a pozadi
cerné. Cannyho detektor detekuje hranice mezi oblastmi s riiznou intenzitou a vytvari cary,
které oznacuji hranice mezi jizdnimi pruhy a pozadim. Tento proces se sklada z nékolika krok.
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Obraz je vyhlazen pomoci Gaussova filtru, aby se snizil Sum a vylepSila kvalita hran. Poté je
urcen gradient, na zakladé jednoduchého operatoru (napf. Sobeltav operator). Nasleduje hledani
lokalnich maxim v gradientu v riznych smérech a poté se vSechna ostatni mista potlaci. Proto
zustanou jen ty body obrazu, které obsahuji hrany. Poslednim krokem je prahovani s hysterezi,
kdy dojde k eliminaci nevyznamnych hran. Tim je zajiSténa celistvost nalezenych hran. [34]

HOUGHOVA TRANSFORMACE

Houghova transformace vyuziva jednoduchy matematicky model pfimky ve dvou
soufadnicovych systémech k predpovidani pfimek nebo jinych jednoduchych tvart z obrazu.
Zaklad Houghovy transformace pfedstavuje tato rovnice [32]:

r=x cosf +y sinf (3)

Z algoritmu pro detekci hran dostaneme mnozinu bodu, které povazujeme za soucast
vodorovného znaceni (Car). Houghova transformace tyto body vyuzije k vytvoteni pfimek
prochazejicich témito body obrazu. Parametry r a6 urCuji délku normaly od piimky
k soufadnému systému r a tthel normaly od osy x. Proménné x ay reprezentuji soutfadnice
konkrétniho pixelu v obraze. Algoritmus postupné projde vSechny body ziskané detekci hran a
v kazdém provede uvedeny vypocet. Po vygenerovani vSech kombinaci hodnot r a @ ke
kazdému bodu, nalezne hodnotu spolecnou vSem bodiim a tim i pfimku, ktera body prochazi.
[32]

CURVE FITTING

Protoze Houghova transformace je urcena k hledani pfimek a jednoduchych tvar, vyuzivaji se
pii detekci také dal§i matematické funkce a modely jako jsou Beziérova kiivka, Catmull-
Romova kiivka, Kubicka B-kfivka, parabola nebo klotoida. Tyto funkce se vyuzivaji
pro aproximaci kiivek v roving, zejména se hodi pro detekci v ostrych zatackach. Tyto kiivkové
modely dosahuji velmi dobrych vysledku, pfedevsim v kombinaci s neuronovou siti. [29]

TRANSFORMACE OBRAZU NA PTACGi PERSPEKTIVU (IPM)

Dalsi z moznosti je detekce jizdnich pruhti na zakladeé IPM (Inverse Perspective Mapping), coz
je technika transformace obrazu na ptaci perspektivu. Tato technika se pouziva pro zlepseni
dosahu detekce. IPM transformace pievadi obraz ze sttedového na ortogonalni promitani, a tim
odstrariuje efekt perspektivniho zkresleni scény. Vysledkem je obraz se zmenSenym poctem
informaci, ale s vétsi presnosti v horizontalnim sméru.

Vyhodou IPM je, ze umoziuje detekci jizdnich pruhti na vétsi vzdalenosti a s vyssi presnosti.
Nevyhodou je zvySena vypocetni naro¢nost a potieba ziskat informace o vySce kamerového
systému a geometrii vozovky. Hranové detektory jsou na druhou stranu méné vypocetné
naro¢né nez IPM, ale maji nizsi presnost a jsou nachylnéjsi k chybam v dusledku Sumu v obraze
nebo zméné prostredi. [35]
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3.4 METODY DETEKCE ZALOZENE NA KONVOLUCNICH A REKURENTNICH
NEURONOVYCH SiTiCH

Detekce jizdnich pruht je jednim z klicovych prvka autonomniho fizeni vozidel. Tradi¢ni
metody detekce jizdnich pruhii jsou zaloZeny na extrakci obrazovych pfiznakd a nasledné
klasifikaci obrazu pomoci konvenc¢nich algoritmt. Nicméné, s vyvojem DNN se stavaji stale
popularnéjsi metody detekce jizdnich pruhd zaloZené na téchto sitich.

Nejcaste€ji pouzivané modely jsou konvolu¢ni neuronové sité (CNN), rekurentni neuronové sité
(RNN) a Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN). Tyto modely jsou schopny
zpracovavat obrazova data v realném Case a vysoké presnosti. Kromé detekce pruhti mohou byt
tyto modely také vyuzity k sémantické segmentaci, kterd umoziiuje rozlisit jednotlivé objekty
na obrazu, v¢etn¢ jizdnich pruht. [36]

Mezi popularni metody pro detekci jizdnich pruhd zalozené na neuronovych sitich patfi
napiiklad U-Net nebo LaneNet, ktery vyuziva hluboké neuronové sit€¢ pro detekci jizdnich
pruht v realném Case s vysokou presnosti. LaneNet vyuziva kombinaci sémantické a instancni
segmentace, aby dosahl co nejlepsich vysledkt. [37]

Algoritmus pro detekci jizdnich pruhi vyuzivajici DNN se jiz na prvni pohled lisi od algoritmu
konvenénich metod detekce. Zalezi vsak také na zvolené metod¢, jelikoz algoritmy delime
podle struktury na jednostuptiové (end-to-end) a dvoustupiiové. Jednostupriovy pfistup dokaze
nahradit cely proces od vstupu az po postprocessing [36], zatimco u dvoustupriového probiha
nejdfive extrakce jizdnich pruhii a poté v druhém kroku postprocessing. Obr. 17 znazorfiuje
nahrazeni IPM metody pro detekci dvoustupriovym algoritmem s DNN. Na obrazku 1ze vidét,
ze DNN nahradila jak fazi pfedzpracovani, tak nasledné transformace a extrakce.
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Obr. 17 Porovnani fidiciho fetézce konvenéni metody a dvoustupriového pristupu [38]

CNN jsou zalozeny na sekvenci konvolu¢nich operaci, diky kterym jsou schopny z obrazu
extrahovat slozité tvary. Vyborn€ se tedy hodi k extrakci jizdnich pruhti z obrazu. Na zacatku
bézného procesu je zjednodusené piedzpracovani obrazu a na konci postprocessing.
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Co se tyCe samotné detekce, ptistupy k ni mohou byt zalozené na segmentaci nebo predikci na
zakladé kotev (Anchor based) [39]. Zheng a spol. [40] piidava navic pristup k detekci
s vyuZzitim parametri pro modelovani kiivek jizdnich pruht.

3.4.1 PREPROCESSING

Ackoliv DNN nahrazuje velkou cast predzpracovani, pred vstupem do algoritmu je vyhodné,
podobné jako u konvenc¢nich metod, vybrat ROL se kterymi bude DNN pracovat. Nepotiebné
casti jsou z obrazu odstranény (napt. ¢ast zabirajici oblohu nebo kapotu vozidla). Procenta
usetfeného vykonu jsou pak pfimo imérna procentim odstranéné ¢asti obrazu.

Pro zlepSeni procesu detekce je mozné uméle rozsifit tréninkovou datovou sadu pomoci
augmentacnich technik. Mezi augmentacni techniky se radi naptiklad umeélé pridani Sumu
do obrazu, pootoCeni snimku, jejich zrcadleni nebo zesvétleni. RozsSifeny datovy set ma
pozitivni vliv na robustnost detekce. Dal§i moznosti je vyuziti technik metauceni. [41]

3.4.2 POSTPROCESSING

Postprocessing u metod vyuzivajicich DNN slouzi ke snizeni poctu faleSné-pozitivnich
vysledki a zpfesnéni detekce. Techniky zpracovani dat se 1isi v zavislosti na konkrétni metodé
detekce.

Obvykle béhem tohoto procesu dochazi ke shlukovani bodu nalezicich jednomu pruhu
(clustering), filtraci pruhti pro odstranéni falesné-pozitivni detekce. K vytvoreni hladkych
a presnych reprezentaci pruhil se vyuziva napft. polynomialni regrese.

3.4.3 SEGMENTACNi METODY

Segmenta¢ni metody detekce jizdnich pruhl jsou zaloZeny na rozdéleni obrazu na Casti
(segmenty) za ucCelem ziskani informaci o scéné. Segmentacni metody hodnoti parametry
jednotlivych pixelt obrazu.

Sémanticka segmentace kazdému pixelu pfifazuje label (stitek), jez jsou konkrétni typy
objektli snimané scény. Tato metoda segmentuje cely obraz a jednotlivé objekty v obraze tadi
do tfid. Sémanticka segmentace narozdil od instan¢ni nedokéaze rozlisit jednotlivé instance
objektt. VSechny objekty stejného typu (napf. jizdni pruhy, vozidla, budovy) jsou proto
zafazeny do stejné tfidy a sit’ jim pfifadi stejnou masku (barvu). Jizdni pruhy jsou detekovany
pomoci hranic, nej¢astéji v podobé Car na vozovce, které jsou rozpoznany na zakladé binarni
klasifikace kazdého pixelu, kdy algoritmus rozhoduje, zda se v dané Casti obrazu nachazi ci
nikoliv. Dalsi vlastnosti sémantické segmentace a CNN obecné je, ze stejné jako konvencni
metody pracuji pouze s aktualnim snimkem.

Sémanticka segmentace ¢asto pracuje s architekturou enkodér-dekodér (napt. SegNet [42]), kde
ma sit’ enkodéru, napt. pomoci funkce stride nebo max pooling, za ukol snizit rozliSeni obrazu
a umoziuje tvorbu souvislosti mezi jednotlivymi pixely a generalizaci problému. Dekodér ma
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opacnou funkci — rozsifit vzorkovaci frekvenci vystupu enkodéru. Obr. 18 ukazuje prabeh
vzorkovaci frekvence v enkodér-dekodér architekture.

Convolutional Encoder-Decoder

Input
K. 1 . Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU
B Fooling [ Upsampling Softmax

Output

Segmentation

Obr. 18 llustrace architektury SegNet na bazi enkodér-dekodér [42]

Jednim z problémi téchto metod je mozna ztrata informaci o prostorovém rozloZeni objekta,
ktera je pro detekci pruht klicova. Tento nedostatek fesi napiiklad SCNN [43], kde konvoluce
probihaji zvlast’ pro kazdou Cast mapy priznaki. Tim umoziuje pfenos informaci mezi pixely
v ramci jedné vrstvy. Vyrazné tak zlepSuje vykon detekce jizdnich pruhd, ale neni vhodna
u aplikaci vredlném case. RESA (REcurrent Feature-Shift Aggregator) vyuziva modul
pro agregaci pfiznakd v realném cCase, diky kterému dokaze sit' sbirat globalni pfiznaky
a zlepSovat vykon. RESA vyuziva silnych apriornich informaci o tvarech jizdnich pruht
a zachycuje prostorové vztahy mezi pixely v fadcich a sloupcich. Prenos informaci zde probiha
paralelnim zptsobem, coz zna¢né zvysuje rychlost zpracovani dat. [44]

Dals$i metody vyuzivaji naptiklad distilaci znalosti nebo generativni modelovani. Jejich vykon
vsak pouze prekonava ptivodni metodu SCNN. Narozdil od SCNN ale vétsinou predpokladaji
pevny pocet jizdnich pruha. [41]

K rozliseni rizného poctu jizdnich pruhli 1ze vyuzit dfive zminénou instan¢ni segmentaci. Toho
vyuziva napt. LaneNet. LaneNet typicky potfebuje clustering dat v rdmci postprocessingu
pro vytvoreni jednotlivych instanci. [36]

SoloLaneNet [45] patii také mezi metody instan¢ni segmentace, ale jedna se o end-to-end
metodu, vyuzivajici jednostupriovy detektor. Namisto pixelt se zde k reprezentaci pruhu
vyuziva klicovych bodid. SoloLaneNet tedy pfimo generuje masky pro jednotlivé instance.
Na Obr. 191ze vidét SoloLaneNet framework. SoloLaneNet vyuziva tii vétve, kde prvni (binary
branch) identifikuje, zda se v obraze vyskytuji znaceni jizdnich pruht, druha vétev (instance
branch) generuje klicové body jednotlivych instanci jizdnich pruhi, vCetné masek. Treti vétev
(offset branch) zajist'uje predikci relativnich posuni klicovych bodi od levého horniho rohu.
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Obr. 19 SoloLaneNet framework [45]

3.4.4 ANCHOR BASED PRIiSTUP

Tento pfistup je zalozeny na predem definovanych kotvicich rameccich, rozmisténych po celé
ploSe obrazu. Kotvici ramecky (anchor boxes) maji pfedem definované rozmeéry a slouzi
k predikci polohy a tvaru objekti na zakladé relativniho umisténi objektt vici nim. V prvnim
kroku jsou typicky pomoci CNN vypocteny pravdépodobnosti aregrese vztahujici
se ke kazdému kotvicimu ramecku. To nam umoziuje urcit, zda se v ramecku nachazi néjaky
objekt. Poté je uréeno skore NMS (non-maximum suppression), které slouzi k odstranéni
prekryvajicich se detekci a ziskani konecného seznamu objektl v obraze.

Tento pfistup vyuzivaji napt. metody row wise. Row wise metody zpracovavaji obraz fadek
po fadku pfedem definované mtizky. Obraz je rozdélen na kotvici fadky, kazdy fadek na urcity
pocet bunek. Algoritmus pak lokalizuje ty buriky, které obsahuji znaceni jizdnich pruht. Tento
proces je vyobrazen na Obr. 20. [46]

Selected cell No lane in this row

Selecting location of the left lane

Location of left lane in this row anchor

Selecting location of the right lane

SIOLPUE M0y

Location of right lane in this row anchor

I Selecting 1

Obr. 20 Lokalizace bun¢k obsahujicich znaéeni jizdnich pruht u row-wise metody [46]
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Row wise metody jsou v podstaté upravené segmentacni metody. Metody vSak nepracuji
na urovni pixelu a jsou tudiz podstatné€ rychlejsi. Vyborna latence je zde vSak vykoupena horsi
presnosti. Metody jsou tedy vhodné pro algoritmy pracujici v realném case s omezenym
vypocetnim vykonem. [39]

3.4.5 DETEKCE NA ZAKLADE PARAMETRU

Metody zaloZené na parametrech, jako je napt. PolyLaneNet modeluji kiivky jizdnich pruht
pomoci sady parametrd, které jsou vyuzity jako stupenn polynomu u reprezentace kiivek.
PolyLaneNet vyuziva jako zakladnu (backbone) CNN k extrakci ptiznaka z obrazu. Nasledné
jsou priznaky predany nékolika plné€ propojenym vrstvam k predikci koeficientu polynomu pro
kazdy pruh. [47]

Tato metoda dosahuje, navzdory malého poCtu parametri pro reprezentaci kfivek, vysoké
efektivity. Jelikoz je metoda zalozena na polynomialni regresi, lze k feSeni vyuzit linearni
algoritmy. Metoda je vSak citliva na chybné predpovédi koeficient, coz mize zpliisobit zmény
tvaru detekovanych pruht. Reprezentace kiivek polynomem navic nemusi byt dostatecna
pro zachyceni slozitych tvara. [40]

3.4.6 HyYBRIDNi METODY CCN A RNN

Donedavna se vétsina deep learning metod soustfedila na extrakci ptiznaki pouze z jednoho
aktualniho snimku diky CNN. Metody zalozené na RNN nebo spojeni RNN a CNN vsak
umoziuji extrakci ze sekvenci snimkd a nasledné analyzovat jejich temporalni vztahy. Tato
oblast vSak jesté neni zcela prozkoumana.

Mezi tyto metody patii GRU (Gated recurrent unit), ConvGRU, LSTM (Long short term
memory) nebo ConvLSTM. Zminéné metody vSak dostate¢né nevyuzivaji zakladni vlastnosti
pruht jako jsou dlouhé souvislé ¢i prerusované pruhy. Stejné tak jako zde neni vyuzita zavislost
Casoprostorovych (spatio-temporal) zavislosti ve snimané sekvenci. Proto jsou jejich vysledky
v nékterych piipadech stale nedostatecCné a existuje zde prostor pro zlepSeni. [39]

Za timto uCelem byla navrzena metoda SCNN UNet ConvLSTM2, ktera aktualné drzi
prvenstvi pti testovani na TuSimple datasetu [48]. Jedna se o hybridni metodu vyuzivajici CNN
a RNN, pfiCemz pro zahrnuti Casoprostorovych zavislosti je zde zakomponovan ST-RNN
(Spatial-temporal recurrent neural network) modul. Na Obr. 21 je vyobrazena cela architektura
metody.
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Obr. 21 Architektura hybridni metody SCNN_UNet ConvLSTM2 [39]

Jedna se o end-to-end metodu zalozenou na architektufe enkodér-dekodér, do které jsou
implementovany dvé zakladny, U-Net a Seg-Net, vyuzivajici techniku skip connections [39].
Technika skip connection pomaha zachovat informace o extrahovanych pfiznacich spojenim
vrstev enkodéru a dekodéru. Diky implementaci SCNN do sité¢ enkodéru je zajisténa extrakce
informaci o prostorovém rozloZeni objekti v ramci jednotlivych snimkt. Strukturu SCNN
muzeme vidét ve spodni ¢asti Obr. 21. Podrobnéji SCNN popisuje zminény Pan a spol. [43].
Modul ST-RNN je vlozen mezi sit’ enkodéru a dekodéru, kde jeho vstupem jsou extrahované
ptiznaky z enkodéru a vystupem Casoprostorové zavislosti dale vstupujici do dekodéru.
Pro modul ST-RNN byly pouzity rizné typy RNN. Nejlepsi vysledky vsak byly dosazeny
s vyuzitim ConvLSTM a ConvGRU.

3.5 KONVOLUCNi NEURONOVA Sit

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole o metodach detekce, CNN jsou jednim
z nejpouzivangjsich typt neuronovych siti pro tlohy klasifikace obrazu. Vyuzivaji se také
pro binarni segmentaci, a to zejména pii praci s omezenym mnozstvim dat pro trénink sité. [49]
Jsou spojeny s vyuzitim ,,pohybujiciho se okna“, které prochazi obrazem a identifikuje
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specifické vzory. CNN v§ak mohou byt vypocetné narocné, coz muze byt vyzvou pii jejich
nasazeni. Typicky se tento typ siti sklada ze tii zakladnich vrstev (Casti):

1. Konvoluéni vrstva (Convolution layer)
. Sdruzovaci vrstva (Pooling layer)
3. Aktivacni funkce (Activation function)

3.5.1 KONVOLUGNi VRSTVA

Zde probihaji konvolu¢ni operace, které se uci lokalni vzory v prostoru vstupnich rysu.
V piipadé obrazki jsou to vzory nalezené v malych 2D oknech (kernelech) definované
velikosti, napt. 3 x 3 px. Tato vlastnost umoziuje siti rozpoznat vzor, ktery se naucila v levé
Casti obrazku 1 v pravé Casti obrazku, aniz by se musela dany vzor znovu ucit. Konvolu¢ni
vrstvy se mohou také naucit prostorovou hierarchii vzora. Tzn. prvni konvoluc¢ni vrstva se nauci
malé lokalni vzory, druha uz se uci abstraktnéjsi vzory slozené z rysu piedchozi vrstvy. [49]

Konvoluce pracuji s mapami vstupnich rysu (feature maps), coz jsou 3D tenzory s definovanou
vyskou, sitkou a hloubkou (osou kanalti). U RGB obrazu je rozmér hloubky 3, u Cernobilého 1.
Okno konvoluce extrahuje ze své mapy vstupnich rysu polic¢ka (patches), pouzije na né stejnou
transformaci a vytvoii mapu vystupnich rysi (output feature map), coz je vysledek aplikace
okna na vstupni obraz. Vystupni vyska a Sitka se muaze liSit v zavislosti na kroku konvoluce
(stride), hrani¢nich faktorech a vycpavky (padding).

3.5.2 SDRUZOVACI VRSTVA

Konvoluce s definovanym krokem (vétsi nez 1) se v praxi pouziva jen ziidka, 1 kdyz pro nekteré
modely mohou byt uzite¢né. Castdji se viak vyuZiva principu sdruzovani hodnot. [49]
Standardné se jedna o sdruzovani hodnot dle maxima (max pooling) nebo primérné hodnoty
(average pooling).

Vysledkem téchto operaci je snizeni velikosti map ryst pii zachovani vlastnosti. Principem
sdruzovani je urCeni maximalni, respektive primémé hodnoty z nékolika okolnich hodnot
v policku viz Obr. 22. [49]

Max pooling
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Obr. 22 Ukazka sdruzovani hodnot dle maximalni a primérn¢ hodnoty [50]
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3.5.3 AKTIVACNiI FUNKCE

Aktivaéni funkce je spusténa po kazdé konvolucni nebo pln€ propojené vrstvé sité. Nejprve je
tedy provedena linearni operace. To znamena, Ze vstupni data jsou vynasobena vahami a pficte
se knim zkresleni (bias). Vysledné hodnoty jsou predany aktivacni funkci, ktera nasledné
pretvoii hodnoty do nelinearniho tvaru. Tento proces umoziiuje neuronové siti naucit se slozité
vztahy v datech. Vystupy aktivacni funkce poté vstupuji do dalsi vrstvy sité.

ReELU

Aktivaéni funkce ReLU (Rectified Linear Unit) se nejCastéji pouziva u mezivrstev sité.
Jeuréena k vynulovani zapornych hodnot (viz Obr. 23). Kladné hodnoty jsou ReLU
zachovany.

54 —— RelU

Activation

Obr. 23 Aktivacni funkce ReLU [51]

SicMmoID

Aktivacni funkce sigmoid (vyobrazena na Obr. 24) je nejCasteji vyuzivana pii bindrni
klasifikaci. Jejim vystupem je pravdépodobnost (skore mezi 0 a 1). Udava, sjakou
pravdépodobnosti vystup prislusi pozitivni tfidé. Aplikuje se v posledni vrstvé sité.

1.0 | == Sigmoid

0.8 1

0.6

Activation

0.4 4

0.2 4

0.0

Obr. 24 Aktivacni funkce sigmoid [51]
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4 VYBER METODY DETEKCE

Pti detekci jizdnich pruhtt mohou vznikat problémy, které mohou ovlivnit presnost detekce.
Jednim z nich muze byt Spatna viditelnost Car hranic pruhu v disledku starnuti barvy
na vozovce. Problematicka mize byt struktura povrchu vozovky, ktera mize vést k nespravné
interpretaci dat. DalSim faktorem ovliviiujicim piesnost detekce je, ze jizdni pruhy nejsou vzdy
vymezeny Carami. Jejich hranice mohou byt oznaCeny pouze obrubniky, svodidly nebo jinymi
znackami. Dale mohou byt cary prekryty jinym znaCenim, coz mize zpusobit ztratu informace
0 jizdnim pruhu. Spatné svételné a povétrnostni podminky také mohou ovlivnit detekci jizdnich
pruht a snizit jeji presnost.

Tyto problémy lze feSit riznymi zpisoby. Problémy spojené se Spatnou viditelnosti 1ze fesit
spravnym zpracovanim obrazu. Chybéjici znaCeni lze zase nahradit algoritmy, které berou
v tvahu vlastnosti vozovky. Nekteré metody detekce jsou robustnéjsi nez jiné, ale ve vétsSine
piipadu je vyhodné metody spole¢né kombinovat.

Pro fesSeni detekce jizdnich pruhti byla v této praci pouzita metoda vyuzivajici CNN. Konkrétné
byl zvolen castecCny end-to-end pfistup vyuzivajici architekturu U-Net a skip connections.
Vystupem modelu tedy nejsou pfikazy pro jednotlivé Casti fizeni, nybrz detekované hranice
jizdnich pruhu, které nasledné slouzi k navrhu vhodné trajektorie a vypoctu polohy vozidla viiéi
sttedu vozovky. Vyuziti CNN namisto RNN bylo zvoleno s ohledem na Casovou a vypocetni
narocnost trénovaciho procesu RNN. K natrénovani CNN je rovnéz potieba méné dat a zaroven
je zde predpoklad nizsi vypocetni narocnosti pii implementaci modelu neuronové sité, a tedy
lepsi latence vysledného algoritmu. Pro zohlednéni casovych zavislosti (nejvetsi ptinos RNN)
bylo do postprocesu zahrnuto ¢asové prumérovani, které bere v uvahu predikce z predchozich
snimkt. Podobného postupu bylo vyuzito i pfi navrhu trajektorie a vypoctu polohy vozidla.

Vyuzitim architektury U-Net se rozumi metoda sémantické segmentace. V tomto piipade
se jednd o binarni segmentaci, jelikoz ma model za ukol ur¢it, zda jednotlivé pixely nalezi
hranicim jizdniho pruhu, ¢i nikoliv. Metoda sémantické segmentace je sice spojena s vyssi
vypocetni narocnosti, protoze zohlediiuje kazdy pixel obrazu, u navrzeného algoritmu se vSak
predpokladala vyssi robustnost nez u konven¢nich metod. Jednalo se tedy o kompromis mezi
vypocetni narocnosti RNN a nestabilitou konven¢nich metod detekce.
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5 KOMUNIKACE S KAMEROU ZED 2

V této praci byla jako hlavni snima¢ detekce vyuzita kamera, konkrétné kamera ZED 2
od spolecnosti Stereolabs (Obr. 25). Diky kamefe mohla byt nasbirana data pro experimentalni
overeni algoritmu detekce jizdnich pruhti. Kamerou ZED 2 a pocitace (PC) byl pofizen zaznam
vozovky, k jednotlivym snimkiim vytvofena segmentani maska a algoritmus byl nasledné
otestovan pomoci téchto pfipravenych dat. Aby bylo mozné data nasbirat, bylo nejprve potfeba
vytvotit skript pro komunikaci s kamerou, kterd snima vozovku. Skript byl vytvoren
ve vyvojovém prostiedi PyCharm v jazyce Python.

Obr. 25 Kamera ZED 2 od firmy Stereolabs [52]

5.1 UMISTENi KAMERY

Kamera byla umisténa v testovacim vozidle Citroen Jumpy, tak jak je zndzornéno na Obr. 26.
Pfipevnéna byla v drzéku na palubni desce automobilu, v blizkosti ¢elniho skla. Pravy objektiv
kamery byl zarovnan na stfed, aby bylo zajisténo, ze stfed snimaného obrazu bude
reprezentovat podélnou osu vozidla.

Obr. 26 Umisténi kamery ZED 2 ve vozidle
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5.2 KAMERA ZED 2

Pro praci bylo vyuzito pouze jednoho objektivu kamery, nicméné kamera je primarné
stereoskopicka a dosahuje rozliseni s maximalni snimkovou frekvenci dle Tab. 1. Zaroven je
vybavena IMU, barometrem a snimaci teploty vCetné teplotni regulace. Dalsi parametry obrazu
jsou shrnuty v Tab. 2. Propojeni kamery s PC bylo umoznéno skrze USB 3.0 a vyvojaisky
balicek ZED SDK 4.0. Kamera také podporuje Win 10 s minimalnim pozadavkem 4 GB RAM
a grafické karty NVIDIA s minimalné 2 GB paméti.

Tab. 1 Maximalni snimkova frekvence kamery pfi zvoleném rozliseni

RozliSeni Max. snimkova frekvence [s-1]
2x (2208x1242) 15
2x (1920x1080) 30
2x (1280x720) 60
2x (672x376) 100

Pro praci s kamerou byl k dispozici Laptop ASUS GL502V vybaveny grafickou kartou
NVIDIA GEFORCE GTX 980 M. K zajisténi kompatibility obou zatfizeni a IDE PyCharm,
ve kterém byl algoritmus navrhovan, byla do PC naistalovana ZED Python API a balicek
CUDA 10.2 Toolkit. Z divodu kompatibility s Maxwell architekturou grafické karty nebylo
mozné vyuzit nejnovéjsi ovladace a ZED SDK.

Tab. 2 Parametry kamery pro rozliseni HD 720

Rozsah detekce 2D [m] | Zorné pole Hx VxD [®] | Clona [] | Format obrazu ||
0,2 -40 110 x 68 x 120 /1,8 16:09

KALIBRACE KAMERY

Pred vyuzitim kamery ZED 2 neni potfeba kalibrace. Manualni kalibrace je mozna, avSak
vyrobcem nedoporucena [52]. Kamera je jiz zkalibrovana z vyroby a jeji parametry lze ziskat
po oziveni kamery vyuzitim metody getCameraCalibration.

5.3 ALGORITMUS PRO KOMUNIKACI S KAMEROU

Ukolem algoritmu byla komunikace s kamerou ZED 2, pofizovani zdznamu vozovky
a soucasné ukladani zaznamu videa a jednotlivych snimkt. Tento algoritmus navic streamoval
pofizované video na obrazovku PC. Tato funkce neni pii pofizovani zaznamu stézejni, nicméné
umoziovala vizualni kontrolu snimaného zdznamu.

Pro algoritmus detekce jizdnich pruht je dulezita rychlost detekce, tzn. aby algoritmus
detekoval oblast jizdniho pruhu v redlném case. Proto byl pofizen zaznam videa o vzorkovaci
frekvenci 30 snimka za sekundu. Dosazeni této hodnoty bylo pro prvotni navrh algoritmu
problém. Jelikoz dostupny hardware nestihal ukladat zaznam videa a jednotlivé snimky
ve zvoleném rozliSeni.
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Pro optimalizaci algoritmu kamery bylo vyzkouSeno nékolik enkodéri. Pro format .avi,
konkrétné¢ XVID, MJPG a H.264. Z pohledu propustnosti a vysledné vzorkovaci frekvence
dosahl nejlepsich vysledk enkodér MIJPG. Pti vyuziti MJPG algoritmus zpracoval o 18 % vice
snimkt nez pii vyuziti enkodéru XVID. Podobny vysledek se dal predpokladat, jelikoz u néj
dochazi k nejnizsi mife komprimace ze vSech jmenovanych. Z toho vsak vyplyva, ze vysledné
soubory také zabiraji vice mista na ulozisti. Dal§Sim problémem enkodéru MJPG je jeho
nachylnost ke vzniku artefaktt, které mohou ovlivnit kvalitu snimkt a vysledky algoritmu pro
zpracovani obrazu. Po otestovani algoritmu pro snimani vozovky byl zvolen enkodér mp4
v kombinaci s formatem mp4. Tato kombinace dosahla sice o 10 % niz§i hodnoty zpracovanych
snimk, ale pro zvolené rozliSeni a vzorkovaci frekvenci byly hodnoty dostatecné.

Dal§i z moznosti, jak algoritmus zjednodusit a usetfit vypocetni vykon, bylo odstranéni
zminéné funkce streamovani videa. Po hlubsim zkoumani, s vyuzitim modulu cProfile, v§ak
bylo zjiSténo, ze nejveétsi zatéz predstavuje ukladani jednotlivych snimkd na disk. Aby tedy
nedochézelo k zahlceni procesoru touto funkci, bylo vyuzito vice vlaken (multithreadingu), kdy
byly funkce pro ukladani videa a snimkl pfifazeny na samostatna vlakna a dale se jiz
neovliviiovaly. Po této implementaci jiz byl algoritmus ukladat jak video, tak jednotlivé snimky
pti zachovani zvolené vzorkovaci frekvence 30 snimku za sekundu a rozliSeni 1280x720 pixela.

Vysledny skript se sklada z nékolika Casti, importu knihoven, hlavni smycky a funkci
pro ukladani videa a jednotlivych snimk(. Kazdé funkci je pfifazena fronta pro ukladani dat
na jednotlivych vlaknech. Zvolené knihovny:

import cProfile

import pyzed.sl as sl

import cv2

import os

from datetime import datetime
from threading import Thread
import queue

V hlavni smycce dochazi nejprve k inicializaci a otevieni kamery, nastaveni parametrti kamery,
inicializaci enkodéru a obou vlaken. Poté nasleduje smycCka while, ktera bézi, dokud neni
stisknuta klavesa g, ¢imz je ukoncen cely program. Hlavnim tkolem smycky bylo zachyceni
snimku pravého objektivu kamery, nacteni snimku a ptrevedeni do formatu BGR. To se d¢je
za vyuziti metod: cam.grab(runtime), cam.retrieve_image(mat, sL.VIEW.RIGHT),
cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR BGRA2BGR).

Dale zajistuje ukladani snimka do zminéné fronty pomoci metody: frame queue.put(frame)

a zobrazeni snimku na obrazovce, coz ma na starost metoda cv2.imshow("ZED 2 Camera’,
frame) Pokud je stisknuta klavesa ,,q”, smycka je ukoncena. Pokud béhem zachyceni nastane
chyba, program je ukoncen a je vypsana chybova hlaska. Cely skript je ulozen v ptiloze prace.
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6 UCENi NEURONOVE SIiTE PRO DETEKCI JiZDNiCH PRUHU

Jak je zminéno v kap. 4, pro detekci jizdnich pruhti byla zvolena metoda segmentace obrazu.
Pro tento el byla vyuzita neuronova sit’, konkrétné CNN s architekturou U-Net. Tato kapitola
popisuje model sité a kroky, které byly provedeny k ziskani funkéniho modelu. Zejména se
jednalo o vybér a pripravu datové sady a vytvoreni skriptu pro trénink a ovéfeni modelu.
Zminény jsou také vyuzité hyperparametry sité a proces jejich optimalizace.

6.1 PRIPRAVA DATOVE SADY

Pro jakoukoliv ulohu vyuZivajici neuronové sité je dilezity vybér spravné datové sady
(datasetu) vyuzité pii tréninku. Nespravné zvolena ¢i chybna data negativné ovliviiuji vykon
vysledného modelu.

Datova sada vyuzita pro trénink v této praci se skladala ze dvou casti. Prvni z nich byla znama
datova sada TuSimple. Ta byla doplnéna daty nasbiranymi kamerou ZED 2.

6.1.1 TUSIMPLE DATASET

Tato datova sada obsahuje snimky pofizené zejména na dalnicich a rychlostnich silnicich.
Snimky jsou pofizeny za riznych povétrnostnich a svételnych podminek. Z datasetu bylo
vybrano 3781 anotovanych snimkd vozovky. Vybrana byla jen relevantni data a byla jim
ptifazena odpovidajici struktura tak, aby mohla byt efektivné vyuzita v trénovacim procesu.
Rozliseni snimkt je 1280x720 px. Ukazku vybraného snimku a jeho segmentacni masky lze
vidét na Obr. 27. Data byla zikéna na platforme Kaggle [53].

Obr. 27 Ukazka snimku (vlevo) a segmentacni masky (vpravo) TuSimple datasetu [53]
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6.1.2 ROZzSIiRENi DATOVE SADY NASBIRANYMI DATY

TuSimple dataset neobsahuje zadné snimky silnic niz§ich tfid ani pfiméstské komunikace. Byl
proto doplnén daty nasbiranymi na mistnich komunikacich. Aby mohla byt vyuzita data
nasbirana kamerou ZED 2, bylo nutné nejprve vytvoiit segmentacni masky jednotlivym
snimkim uréenym.

Z nasbiranych dat bylo tedy vybrano 590 snimkd, které byly manualné anotovany. K anotaci
bylo vyuzito prostiedi Labelbox a pfislusnych anotacnich nastroji. Pro vytvoreni labela byla
zvolena metoda ,,lanes and splines®, diky niz se podafilo dosahnout pozadované reprezentace
hranic jizdnich pruht. Ukazku z prostiedi Labelbox a vytvorené labely 1ze vidét na Obr. 28.

Obr. 28 Ukazka vlastni anotace z prostredi Labelbox

Nasledné byly labely vyexportovany ve formatu .ndjson a za pomoci piipravené¢ho skriptu
vytvoreny masky k jednotlivym snimkim. Ukazku snimku a k nému vytvorené masky muzete
vidét na Obr. 29. Snahou bylo zachovat styl anotace datové sady TuSimple.
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Obr. 29 Ukazka vlastniho snimku a vytvofené segmentaéni masky

6.1.3 ROZzZDELENi DATASETU

Doplnény dataset obsahoval 4372 jedinecnych snimk( byl nasledné rozdé€len na tii Casti:

1. Tréninkovy dataset
2. Validaéni dataset
3. Testovaci dataset

Tomuto rozdéleni se také fika , training split” a udava, v jakém pomeéru jsou data pro dané ¢asti
tréninkového procesu rozdélena. Pro trénink modelu byl zvolen pomér 80:10:10, kdy 80 % dat
nalezelo tréninkoveé sadé, 10 % validacni a 10 % testovaci sadé. Tréninkova a validacni data
byla poté pouzita k tréninku sité, zatimco testovaci data slouzila ke kone¢nému vyhodnoceni
modelu.

6.1.4 AUGMENTACE DAT

Tréninkova datova sada byla dale rozSifena pomoci technik augmentace obrazu, coz jsou
techniky umélého rozsifeni datové sady. Pro augmentaci byly vyuzity funkce knihovny
Pytorch. Tento postup umoznil vyuziti vys§iho poctu dat pro trénink sité. Augmentace
tréninkovych dat zlepSuje generalizaci vysledného modelu. Vyuzity byly tyto dva druhy
augmentace:

1. Rotace snimku o nahodny thel v daném rozmezi
2. Horizontalni pfevraceni snimku
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6.2 MODEL NEURONOVE SIiTE U-NET

Pouzity model U-Net se sklada ze tii zakladnich komponent, z blokt, enkodéru a dekodéru (viz
Obr. 30) Kazda z nich hraje svou roli pfi zpracovani obrazu a tvorbé segmentacni masky.

6.2.1 BLOKY

Zékladni stavebni jednotkou modelu jsou bloky, které obsahuji dvé konvoluéni vrstvy s oknem
(kernelem) o velikosti 3 x 3. Ty provadeji filtraci vstupnich dat a extrakci ptiznak( z obrazu.
Mezi nimi se nachazi aktivacni funkce ReLU.

6.2.2 ENKODER

V enkodéru dochazi k postupné redukci vstupniho obrazu pomoci sdruzovacich vrstev a ziskani
Sir§tho kontextu. Tzn. umoziiuje tvorbu souvislosti mezi jednotlivymi pixely. Kernel
pro sdruzovani ma velikost 2 x 2. Pocet kanalli se v enkodéru postupné zvysuje ze 3 (vstupni
obraz) na 64.

input
image (g |a > |

i

MR 512

[’J’j 3 I:’U’ ‘ =» conv 3x3, ReLU
s ' :

A copy and crop

output
segmentation
& map

elleld e . ¥ max pool 2x2
¥ om 4 # up-conv 2x2
*’ ’ =» conv 1x1

Obr. 30 Ukazka architektury modelu U-Net [54]

6.2.3 DEKODER

Zde dochazi k prevzorkovani mapy vlastnosti pomoci transponovanych konvoluci 2 x 2. Béhem
nich se zvétsi rozméry obrazu a pocet kanalt se v kazdém bloku dekodéru snizi na polovinu.
Mapa vlastnosti je rovnéz spojena s mapou vytvorenou na stejné urovni enkodéru. Pti vystupu
z dekodéru je aplikovana bodova konvoluce, ktera zredukuje pocet kanali posledni vrstvy na
pocet tfid. Ten se pfi binarni segmentaci rovna 1. Je zde také vyuzita interpolace pro zachovani
vstupnich rozmért obrazu a funkce sigmoid. Vystupem modelu je potom segmenta¢ni mapa,
pro binarni segmentaci také nazyvana binarni mapa obrazu.
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6.3 TRENINK NEURONOVE SIiTE

Trénink modelu neuronové sité probihal v prostiedi Google Collaboratory s vyuzitim knihovny
Pytorch a NumPy. Pro automatizaci procesu uceni byly implementovany frameworky Optuna
a Weights and Biases (W&B).

6.3.1 KOD PRO TRENINK NEURONOVE SIiTE

Trénovaci algoritmus byl rozdélen na nékolik skripti dle funkce jednotlivych metod a tiid:

1. config
2. dataset
3. model
4. train

V této kapitole budou popsany pouze dulezité ¢asti kodu, zejména popis funkce jednotlivych
casti a smycCek. Cely kod bude umistén v priloze.

V konfiguracnim souboru config byly definovany cesty k textovym souborum pro tvorbu
datasetu, hodnoty globalnich proménnych a defaultni hodnoty tréninkovych parametru.

DEFINICE DATASETU

Modul dataset definoval pomocnou funkci read txt file, pro Cteni textovych soubort s cestami
k jednotlivym snimkim. Tato funkce bere jako vstup cestu k textovému souboru, iniciuje
prazdny seznam, otevie soubor pro ¢teni a pomoci nekonecné smycky while ¢te soubor
po fadcich. Radek rozdéli na zakladé obsazenych mezer a piida jej do vytvoreného seznamu.
Po precteni souboru vrati vytvoreny seznam (cest k soubortim):

def read txt file(file path):
img list = []
with open(file path, 'r') as file to read:
while True:
lines = file to read.readline()
if not lines:
break
item = lines.strip().split()
img list.append (item)
file to read.close()

return img list

Dale je zde definovéna ttida SegmentationDataset(Dataset). Ta je navrzena pro praci s daty
pro segmentaci obrazu, kdy je dataset rozdélen na vzorky obsahujici jednotlivé pary obrazku
a segmentacni masky. Metody tfidy jsou kompatibilni s knihovnou Pytorch.

Tato tfida obsahuje konstruktor pro jeji inicializaci:

def init (self, file path, transforms, num samples=None) :

# UlozZeni cest k souborim s obrdzky a maskami
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self.img list = read txt file(file path)
# Omezeni pocdtu vzorkl, pokud je specifikovdn pocet vzorkn
if num samples is not None:
self.img list = random.sample(self.img list, num samples)

# Odstranéni obrdzkl nebo masek, které nelze nadist
self.img list = [img path for img path in self.img list

if cvZ2.imread(img path[0]) is not None

and cvZ2.imread (img path[1], 0) is not None]
# Ulozeni velikosti datasetu po filtraci
self.dataset size = len(self.img list)
# Ulozeni specifikovanych transformaci

self.transforms = transforms

Dale metodu pro ziskani poctu vzorkl datasetu a metodu pro vraceni dvojici transformovaného
obrazku a masky:

def  len (self) :

return self.dataset size

def getitem (self, idx):
# Extrahovdni cest k souborim obrdzku a masky pro dany index
img path list = self.img list[idx]
image path, mask path = img path list
# Nactenl obrdzku z disku, zména z BGR na RGB
# a nacteni pridruzZené masky z disku v reZimu odstinu Sedi
image = cvZ2.imread (image path)
mask = cv2.imread(mask;path, 0)
# Prevod obrdzku z BGR na RGB format
image = cvZ2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2RGB)
# Prevod na PIL obrazky, aby mohly byt transformovany
image = Image.fromarray (image)
mask = Image.fromarray (mask)
# Kontrola, specifikaci transformaci a jejich aplikace
if self.transforms is not None:
image = self.transforms (image)
mask = self.transforms (mask)
# Vrdceni n-tice obsahujici obrazek a jeho masku

return image, mask

DEFINICE ARCHITEKTURY MODELU

Soubor model obsahuje architekturu modelu U-Net. Pro kazdou cast je zde vytvorena
samostatna tiida. Ttida Block definuje konvoluéni vrstvy a ReLU vrstvy modelu. Dale jsou zde
ttidy Encoder a Decoder. Nakonec se zde nachazi tfida U-Net, ktera kombinuje jednotlivé Casti
k vytvoreni celkového modelu U-Net pro segmentaci obrazu. Architektura modelu je znama,
doslo zde tedy k upraveé pivodniho kodu [55] a jednotlivych tiid tak, aby byly kompatibilni
s ostatnimi ¢astmi trénovaciho algoritmu.
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DEFINICE SMYCKY PRO TRENINK

Modul train obsahuje hlavni trénovaci smycku a jsou zde implementovany zminéné
frameworky. Po importu dulezitych knihoven jsou inicializovany parametry W&B
pro sledovani tréninkového procesu. Poté jsou definovany operace pro predzpracovani dat
(transformace obrazu) a inicializovana tréninkova a validacni datova sada.

Také je definovana funkce objective (cilové funkce) frameworku Optuna, slouzici
k optimalizaci hyperparametri. V této funkci je zapouzdiena cela tréninkova smycka. Probiha
zde tedy inicializace modelu, optimalizace hyperparametra, trénink modelu a soucasné jsou
sledovany dulezité metriky uceni modelu.

V hlavni trénovaci smycce probiha trénink na zakladé nastavenych hyperparametri. Ty jsou
optimalizovany pomoci frameworku Optuny, kdy je frameworku zadan pocet pokusu (trials),
parametry pro optimalizaci a jejich rozsah.

# Nastaveni parametrtd pro optimalizacli pomoci Optuna
if trials is not None:
params = {'INIT LR': trials.suggest categorical ('INIT LR',[0.001]),

# Dalsi parametry pro optimalizaci

Optuna poté optimalizaci zadanych hyperparametrti snizuje nebo zvySuje navratovou hodnotu
definované funkce objective. Prabéh jednotlivych metrik je po epochach logovan do W&B, kde
1ze zvolené metriky sledovat v redlném cCase (viz

Obr. 31.) Skript importuje knihovny a tfidy z ostatnich modulu:

from dataset import SegmentationDataset, read txt file
from model import UNet
import config

from config import parse arguments
Ve funkci objective je poté definovan postup tréninku po krocich. Nejprve je iniciovan model
U-Net, ktery je pfitazen definovanému zatfizeni (pokud mozno GPU):

unet = UNet().to(config.DEVICE)

Inicializace parametrd W&B:

wandb kwargs = {"project'": "Unetl-F1 1.2-TuSimple Extended"}
wandbc = WeightsAndBiasesCallback (wandb kwargs=wandb kwargs,

as multirun=True)

Definice transformaci pro trénink a validaci. Zde jsou definovany transformace pro augmentaci
vstupnich snimkt pred vstupem do modelu:

train_transforms = vZ2.Compose ([
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# Transformace pro trénink

1)
transforms = v2.Compose ([

# Transformace pro validaci
1)

Inicializace parseru pro zpracovani argumentd. Defaultni hodnoty jsou uloZeny v modulu
config:

args = parse arguments ()

Vytvoreni detesetu pro trénink a validaci:

# Vytvoreni tréninkového a validacniho datasetu

train dataset = SegmentationDataset (file path=config.TRAIN PATH,
transforms=transforms, num samples=args.NUM SAMPLES TRAIN)

validation dataset = SegmentationDataset (file path=config.VALIDATION PATH,
transforms=transforms, num samples=args.NUM SAMPLES TEST)

Inicializace optimizéru a scheduleru:
# Inicializace optimizeru a planovace uciciho poméru

optim = Adam (unet.parameters(), lr=args.INIT LR)

scheduler = CosineAnnealingWarmRestarts (optim, T 0, T mult=2, eta min=le-5)

Poté je zahajen trénink modelu. Pomoci smycky for probihaji iterace ptes jednotlivé epochy:

for e in tgdm(range (args.NUM EPOCHS), unit="epoch"):

Po kazdé epose je model ovéfen pomoci validacnich dat a jsou zaznamenany metriky uceni:

with torch.no grad():
for (x, y) in validationLoader:

# Kod pro validaci

Na konci tréninku jsou vysledky zalogovany pro dalsi analyzu do W&B:

wandb. log ({
# Logovani metrik uceni

})
Po dobéhnuti smycky je model ulozen na disk:

torch.save (unet, config.MODEL_PATH)
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Optimalizace je spuSténa vytvorenim objektu studie Optuna a nasledné zavolani funkce
study.optimize:

study = optuna.create study(direction='maximize')

study.optimize (objective, n trials=1, callbacks=[wandbc])

6.3.2 SLEDOVANE METRIKY UCENi MODELU

Béhem procesu uceni neuronové sité byly sledovany nasledujici kvalitativni metriky:

1. Trénovaci a Validacni ztraty (Train Loss a Test Loss)
2. Accuracy

3. Precision

4. Recall

5. F1 skoére

Metriky byly implementovany pomoci knihovny Pytorch. Zpocatku byl kladen diraz na co
nejvyssi presnost modelu a snizeni hodnoty ztratové funkce. To vedlo k rychlé konvergenci
ztratovych hodnot a vysoké hodnoté presnosti, avSak pii kontrole ostatnich metrik a vizualni
kontrole predikce byla zjisténa vysoka mira falesn€ negativni predikce. Jelikoz zastoupeni
jizdnich pruhti (znaceni jizdnich pruhi) je ve snimcich pfiblizné 2%, i pfi 100% negativni
predikci (tj. Cerna obrazovka) byla presnost predikce 98 %.

Z toho divodu byla jako hlavni metrika vyuzito hodnoceni F1 skore, které je nejvhodnéjsi
pro ulohy s nerovnym zastoupenim tfid. Tato metrika byla vyuzita pfi optimalizaci modelu
a nastavena jako cilova funkce frameworku Optuna. Toto nastaveni omezilo vyskyt falesné
negativnich predikci, které jsou v tomto piipadé povazovany za nejdulezitéjsi.
K objektivnéjsimu hodnoceni detekce byla sledovana dalsi kritéria, precision a recall, které
zaroven slouzi k vypoctu F1 skore.

6.3.3 ZTRATOVA FUNKCE (LOSS FUNCTION)

Pro trénink neuronové sité byla zvolena ztratova funkce Binary Cross Entropy Loss with Logits,
ktera je Casto vyuzivana u problémul binarni segmentace. Kombinuje totiz vyhody sigmoid
aktivacni funkce a logit transformace. Je tedy robustné€jsi nez samotna Binary Cross Entropy
Loss (Binarni kfizova entropie).

6.3.4 VAHY JEDNOTLIVYCH TRID (CLASS_WEIGHT) VE ZTRATOVE FUNKCI

Jak jiz bylo zminéno, jedna se o tlohu s nerovnym zastoupenim tiid. Proto byl pfi tréninku
nastaven parametr class weight (vahy tridy) ve stejném poméru, jako je zastoupeni pixelt tfidy
v obraze. Tzn. 0,02 pro lane=True a 1,02 pro lane=False. Pokud by tento parametr chybél,
model by nebral pruhy v obraze v potaz.
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6.3.5 OPTIMALIZATOR (OPTIMIZER)

Pti tréninku byly vyuzity dva typy optimalizatoru Adam a SGD. Pii ladéni modelu bylo
zjisténo, Ze lepSich vysledkd dosahuje optimalizator Adam, ktery byl vyuzit pfi tréninku
vysledného modelu.

6.3.6 UCici RYCHLOST (LEARNING RATE)

Ke zméné ucici rychlosti v prabéhu tréninku byly vyuzity dva typy scheduleru: StepL.R
s exponencialné klesajici ucici rychlosti a CosineAnnealingWarmRestarts s klesajicim
cosinovym prubéhem a restartem hodnoty ucici rychlosti po zvolené periodé. Pii prvotni
optimalizaci pomoci Optuna bylo zisténo, Ze scheduler CosineAnnealingWarmRestarts
dosahuje lepsich vysledkt a byl tedy vyuzit pti zavérecné fazi ladéni hyperparametri. Konecny
model byl trénovan s po¢ate¢ni hodnotou learning rate 0,001.

6.3.7 Ucici DAVKA (BATCH SIZE)

Pro trénink modelu byla zvolena ucici davka batch size = 4. Tato hodnota opét dosahovala
nejlepSich vysledkt pfi optimalizaci s Optuna. Béhem optimalizace sice probihal trénink
s hodnotou ucici davky 4, 8, 16, 128 a 256, hodnota F1 skore vSak bud’'to nebyla dostatecné
vysoka nebo dochazelo k preuceni sité ¢i pretizeni systému.

6.3.8 POCET EPOCH

Prvotni iterace tréninku byly provedeny pii niz§im poctu epoch tréninku pro uSetfeni
tréninkového Casu. V zavérecné fazi ladéni hyperparametra a tréninku konecného modelu byla
neuronova sit uena pii 62 epochach.

6.3.9 PRAHOVANI (THRESHOLDING)

Béhem uceni neuronové sit€ probéhla také fada experimentt s riznou hodnotou pro prahovani.
Préah (threshold) je hodnota, se kterou je porovnana hodnota pravdépodobnosti vyskytu dané
ttidy. Ma tedy pfimy vliv na detekci. Standardné se pifi binarni segmentaci pouziva hodnota
Threshold = 0,5. Lze vSak vyuzit i jiné hodnoty. Béhem tréninku byly vyuzity hodnoty
Threshold 0,5, 0,6 a 0,7. Hodnota 7hreshold = 0,7 byla zvolena z divodu nedostate¢nych
vysledki metriky precision pii defaultni hodnote.

6.3.10 VYHODNOCENi TRENINKU A PARAMETRU NAUGENEHO MODELU U-NET

Trénink modelu U-Net v prostfedi Google Colab trval 3 hodiny a 45 minut. Model byl trénovan
na grafické kart€ Tesla T4. V Tab. 3 l1ze vidét kone¢né hodnoty sledovanych metrik modelu,
pocet epoch, ucici davku a pocatecni hodnotu ucici rychlosti. Tréninkova sada obsahovala 3498
jedineCnych snimka.
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Obr. 31 Prabéh trénovaci a validacni ztraty béhem tréninku modelu U-Net v prostiedi W&B
Na grafu (

Obr. 31) je zobrazen prib¢h trénovacich a valida¢nich ztrat béhem tréninku, ktery byl zastaven po 62
epochach, kdy se zacal nartstat rozdil mezi trénovaci a valida¢ni ztratou, aby nedoslo k preuceni sitg.
Pri nasledném vyhodnoceni sité na testovaci datové sadé byly potvrzeny vysledky dosazené na valida¢ni
sad¢. V grafu je také vidét body, kdy doslo k restartu hodnoty ucici rychlosti.
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Obr. 32 Prab¢h F1 skore béhem tréninku modelu U-Net v prostiedi W &B

Natrénovany model dosahuje hodnoty F1 skore 0,29 (Obr. 32), coz neni dobra hodnota této
metriky. Zpusobovala to nizka hodnota metriky precision, model tedy vykazuje vysokou miru
faleSné pozitivni predikce. Tento problém bude pfi implementaci modelu fesen dodate¢nou
filtraci, pfipadn€ ¢asovym prumérovanim predikce.
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Tab. 3 Konecné hodnoty metrik modelu U-Net

BATCH| LR SCHEDULER TYPE | Epoch| Acc | 'L | Tet | precision | Recall
Score | Loss

4 0,001 | CosineAnncalingWarmRestarts | 62 0,9 0,29 | 0,63 0,18 0,88

Na Obr. 33 je prubéh hodnoty accuracy, ktera i pres neptiznivy vysledek hodnoty F1 skore,
dosahla 90 %. Tento vysledek je dan predev§im zmiflovanym nerovnomémym zastoupenim
pozitivnich a negativnich pixeld v obraze.

Test Acc, Train Acc
0.9
0.88
0.86
0.84
0.82

0.8 Epoch
0 10 20 30 40 50 60

— trial/0/different-grass-68 Test Acc — trial/0/different-grass-68 Train Acc %

Obr. 33 Prab¢h hodnoty accuracy béhem tréninku modelu U-Net v prostiedi W&B
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7 ALGORITMUS DETEKCE JiZDNIiCH PRUHU

Natrénovany model neuronové sité byl implementovan do algoritmu detekce. Zde ma
neuronova sit’ za ukol extrahovat hranice jizdnich pruht z obrazu snimaného kamerou. Plni tak
percep¢ni funkci fidiciho fetézce. Algoritmus detekce tedy pfijima data snimana kamerou nebo
data nasbirana kamerou ulozena ve video formatu. Upravi jednotlivé snimky videa pro vstup
do neuronové site, ktera z obrazu extrahuje hranice jizdnich pruhti v obraze v podob€ binarni
segmentac¢ni masky. S tou pracuje dalsi ¢ast algoritmu, kde jsou odfiltrovany pripadné falesné
pozitivni detekce a jsou vybrany hranice jizdniho pruhu, v némz se vozidlo nachazi. Tyto
hranice, reprezentovany polynomem druhého stupné, jsou vykresleny na obrazovku.

Algoritmus detekce vyuziva moduly lane detection, které obsahuji funkce k ziskani binarni
segmentaéni masky a praci sni. Dale je zde modul projection. Ten ziskava kontury
z masky, dale je tfidi, filtruje a provadi zminénou projekci na originalni snimek. Také jsou zde
dva moduly, které byly vyuzity také v algoritmu pro trénink sité, model a config. Ty umoziu;ji
vyuziti modelu neuronové sité. Pro lepsi Citelnost kodu jsou nékteré metody ulozeny v modulu
helper functions, odkud jsou poté volany jednotlivymi moduly.

7.1 PREPROCESSING

Aby byla zajisténa spravna funkcnost modelu, byly pouzity stejné vstupni parametry jako
pfi tréninku sité. Nez muze byt snimek zpracovan modelem, je proto upravena jeho velikost
s vyuzitim bikubické interpolace, obraz je preveden do RGB formatu a je normalizovan. Je také
aplikovan ROI, pii kterém je ofezdna vrchni €ast obrazu neobsahujici vozovku. Pii pohledu
na Obr. 34 je vidét, ze vyskyt znaCeni ve vrchni poloviné obrazu je nepravdépodobny.
Nedochazi zde tedy ke ztraté kontextu scény.

0
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600

0 200 400 600 800 1000 1200

Obr. 34 Vykresleni hranic jizdnich pruhti z masek datové sady

7.2 POSTPROCESSING

Po segmentaci obrazu neuronovou siti probiha prahovani hodnot predikce. Pii ziskani masky
muzeme v nékterych pfipadech pozorovat zna¢né mnozstvi Sumu. K témto situacim dochazi
napiiklad pfi prijezdu vozidla v protéj§im jizdnim pruhu nebo vyskytu stini ¢i necistot
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na povrchu vozovky. Z toho divodu bylo vyuZito ¢asového okna, které je aplikovano jeste pred
samotnym prahovanim.

7.2.1 PRUMEROVANi PREDIKCE MODELU POMOCi CASOVEHO OKNA

Technikou FIFO byl vytvofen seznam péti poslednich predikci, z jejichz hodnot je ziskan
vazeny prumér s exponencialnim poklesem vah dle rovnice:

=1 (wix;) 4)

Vazeny primér = ———,

kde n je pocet hodnot (predikci) v ¢asovém okné¢, x; je i-td hodnota predikce a w; je vaha

pfifazena i-t¢ hodnoté.

Vaha predikce aktualniho snimku w; = 1. Vahy dalSich snimk jsou vypocteny nasledovng:
W;=T1TwW;_proi =23, ..,n, (5)

kde byla zvolena mira poklesu r = 0,7.

Vahy jsou nasledné normalizovany:

W= (6)

Vazeny prumér je poté vypocten rovnici:

A N (7)

Vazeny primér = Z (w;x;)
i=1

Vystupem je tedy binarni segmentacni maska vazena timto pramérem. Jak muzeme vidét

na Obr. 35, timto zpusobem byla odstranéna velka Cast falesné pozitivnich predikci. Aplikaci

casového okna vsak do predikce vnasime zkresleni, jejiz mira se odviji od velikosti ¢asového

okna, tj. poctu predikci vstupujicich do vypoctu vazeného prameéru.

Obr. 35 Aplikace casového okna na binami masku

Navrzena metoda temporal avg vypada nasledovng:

def temporal avg(self):
if len(self.previous predictions) > self.temporal window:
self.previous predictions.pop (0)
num predictions = len(self.previous predictions)
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if num predictions <= 1:
return None

decay rate = 0.7

weights = [1.0]

for i in range(l, num predictions):
weights.append (weights[-1] * decay rate)

total weight = sum(weights)

normalized weights = [j / total weight for j in weights]

weighted predictions = [p * J for p, J in
zip(self.previous predictions, normalized weights) ]

avg prediction = sum(weighted predictions)

return avg prediction

7.2.2 FILTRY A MORFOLOGICKE OPERACE

Na Obr. 35 je také vidét jeden z problému, ktery nastaval pfi predikci. V blizkosti horizontu,
kde se sbihaji hranice pruhd, se pruhy spoji do jedné kontury a jednotlivé hranice jiz neni mozné
prolozit polynomem. Na ziskanou masku jsou proto dale aplikovany medianovy filtr
a morfologické operace pro zajisténi presné reprezentace hranic jizdnich pruhd. Tyto operace
samotné nedokazaly problém odstranit, maska je tudiz ofezana tésné pod mistem, kde dochazi
ke spojeni. Problémové situace poté fesi metody pro filtrovani kontur.

def post process prediction(self, prediction, avg prediction,
threshold=config.THRESHOLD) :

if avg prediction is not None:

binary mask = (avg prediction > threshold) * 255
else:

binary mask = (prediction > threshold) * 255
binary mask = binary mask.astype (np.uint8)
kernel ero = np.ones((5, 5), np.uint8)
kernel dil = np.ones((4, 4), np.uint8)

binary mask = binary mask[280:, :]

binary mask = cv2.erode(binary mask, kernel ero, iterations=1)
binary mask = cvZ.medianBlur (binary mask, 5)
binary mask = cvZ.dilate(binary mask, kernel dil, iterations=1)

return binary mask

7.3 KLASIFIKACE HRANIC A OSETRENi HRANICNICH PRiPADU

Po ziskani zpracované masky bylo potieba pracovat s konturami jednotlivych hranic. Jeden
z problému, ktery zde nastaval, byl uz zminény pftipad, kdy pixely kontury nelze prolozit
kiivkou polynomu. Dalsim pifipadem, ktery muze nastat, je situace, kdy v Casti obrazu neni
detekovana zadna hranice. Oba tyto piipady bylo nutné osetfit pro vétsi robustnost algoritmu.

Navrzené metody filtrace a oSetfeni piipadi maji pozitivni dopad na celkovy vykon algoritmu.
Vyhodnocenim jejich implementace se blize vénuje kapitola 10, kde lze vidét piinos
jednotlivych metod pro detekci.
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7.3.1 EXTRAKCE KONTUR Z BINARNi SEGMENTACNi MASKY

Nejprve byly extrahovany kontury nachazejici se v masce pomoci funkce cv2.findContours.
Byl zde definovan parametr pro pocet extrahovanych kontur kvuli vypoctové narocnosti
operace. Po extrakci z masky byly svyuzitim parametru correction shift upraveny
hodnoty y tak, aby odpovidaly rozméram snimku z kamery. Metoda extrakce byla navrzena
s touto logikou:

def extract lane markings(self, num contours):
resized mask = self.binary mask

contours, _ = cv2.findContours (resized mask, cv2.RETR EXTERNAL,
CV2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

contours = sorted(contours, key=cv2.contourArea, reverse=True)
self.largest contours = contours|[:num contours]

for contour in self.largest contours:
for point in contour:
point[0] [1] += self.correction shift

7.3.2 SEGMENTACE KONTUR

Prvni problém byl vyfesen rozdélenim kontur na mensi segmenty, u téch byla urCena poloha
téziste, ktera byla nasledné prolozena polynomem. Tato logika byla implementovana do metody
split_contours. Metoda pomoci tiech cykll for rozdéluje body kontur na dany pocet segmentt
definované vysky. Jednotlivé segmenty jsou nasledné vraceny v seznamu ur¢enému k dalSimu
zpracovani:

def split contours(self):

num segments = 80
segment height = self.frame.shape[0] // num segments
contours = self.largest contours.copy()

contours_ segments = []

for contour in contours:
contour segments = []

for i in range(num segments) :
start y = 1 * segment height
end y = min(start y + segment height, self.frame.shapel0])
segment points = []

for point in contour:
if start y <= point[0][1] < end y:
segment points.append (point)

contour segment = np.array(segment points)

if np.any(contour segment) :
contour segments.append(contour segment)
contours_ segments.append (contour segments)
return contours segments
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7.3.3 FILTRACE HRANIC

Zminéné body bylo potieba dale vyfiltrovat a rozdélit podle toho, jakym hranicim nalezi.
K tomuto ucelu byl naprogramovan ttifazovy proces skladajici se z téchto Casti:

1. Analyza tézist' na zdkladé polohy na ose x obrazu
2. Vytvoreni klastria pomoci DBSCAN
3. Validace polohy na zaklad¢ orientace hranic

Vv

hranice té€zist jejich kontur na ose x. Pokud je primérna poloha t€zist' v levé Casti obrazu, je
kontura klasifikovana jako leva hranice, a pokud je v pravé Casti, je klasifikovana jako prava
hranice.

Nasledné je na tézisté aplikovan DBSCAN, ktery identifikuje shluky (klastry) bodl tézist
v obraze na zakladé jejich hustoty a umozni vyfadit ty kontury, které nejsou reprezentovany
dostateCnym poctem segmentt nebo jsou pfili§ vzdaleny od ostatnich.

V posledni fazi je vypocten prusecik pfimek prochazejici jednotlivymi konturami a spodnim
okrajem obrazu a jsou vybrany pouze kontury se spravnou orientaci. Tzn. u hranic, které lezi
nalevo od vozidla, se predpoklada, ze jejich pruseCik lezi v levé Casti obrazu a obdobné pro
pravé hranice v pravé asti obrazu.

Logiku této metody lze pro nazornost vidét na diagramu Obr. 36. Kod metody je dostupny

v piiloze.
Hranice
:

Urenf 87ist Vypotet priméme
contours_segments - segmentd » hOdI'IOIY_X té!l§_t§
jednotlivyich kontur segmentil jednotlivyich
kontur Je primé&mé x

18Zi5té > x stfedu
vozidla?

—_Ano Hranice
napravo

¥

Neplatna hranice
jizdniho pruhu

Ne

LeZi prisetik ve

Ur&enl priisediku se spodnim Filtrace pomoci DBSCAN
zvoleném rozmezi -

okrajem obrazu N

Zvalidované hranice
jizdniho pruhu /< A™°

Obr. 36 Blokovy diagram filtrace hranic

7.3.4 OSETRENi FALESNE NEGATIVNi DETEKCE

Pruseciky poté hraji dilezitou roli pii faleSné negativni detekci. V pripadech, kdy algoritmus
neni schopen detekovat celé hranice jizdniho pruhu, dochazelo Casto k tomu, ze nasledna
reprezentace hranice polynomem byla zkreslena. Tento piipad je znazornén na Obr. 37, kde je
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hranice znacena prerusovanou carou. Ve spodni hranici zde neni detekovan zadny pruh,
z obrazu je vSak zifejmé, ze zminény prusecik (zluty bod v obraze) muze byt za hranici
povazovan. Tyto pfipady jsou proto oSetieny zahrnutim pruseciku do funkce pro prolozeni
kiivkou.

Obr. 37 Ukazka pripadu nepifesné reprezentace hranice jizdniho pruhu polynomialni kiivkou

K tomuto ucelu byla implementovana nasledujici metoda:

def check detection(self):
if (not self.left intersection points or not
self.right intersection points):
return
# Definice rozsahu y-hodnot pro spodni cdst obrdzku
y max = self.frame.shape[0]
y min = y max - 80
# Kontrola, zda jsou v body left lane a right lane urceném rozsahu
left bottom = any(y min <= point[l] <= y max for
point in self.left filtered centers)
right bottom = any(y min <= point[l] <= y max for
point in self.right filtered centers)
# Pfidani bodu do seznamu priisedikli, pokud neni detekovdn Zddny stfed
if not left bottom:
add bottom point(self.left intersection points,
self.left filtered centers, y max)
if not right bottom:
add _bottom point(self.right intersection points,
self.right filtered centers, y max)

Metoda check detection zkontroluje souradnice y bodu, kterymi ma byt prolozena kiivka.
Pokud se ve spodni Casti obrazu (blizkosti vozidla) nenachazi zadny bod, zavola navrzenou
pomocnou funkei, ktera do seznamu bodu prida bod urCeny z prisecik kontur reprezentujicich
hranici se spodnim okrajem obrazu podle této logiky:

def add bottom point(intersection points, lane centers, y max):
# Vypoclitd prumérnou x-ovou hodnotu prusecikt
points array = np.array(intersection points)
x values = points arrayl[:, 0]
avg _x = np.mean(x_values)
bottom point = [avg %, y max]
# Prida bod do seznamu stredd pruhl pro aproximaci polynomem
lane centers.append (bottom point)
return
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7.3.5 VYKRESLENi HRANIC JiZDNiHO PRUHU

PROLOZENi HRANIC KRIVKOU

Filtrované hranice v podobé dedikovanych seznamt bodu pro levou a pravou stranu jizdniho
pruhu vstupuji do metody fit polynomial curve, ta zajisti vypocet koeficienti polynomu
druhého tadu pro aproximaci kiivkou. Metoda nasledné vrati koeficienty pro levou a pravou
stranu.

STABILIZACE

Pro stabilizaci reprezentace hranic jizdniho pruhu byla navrzena metoda avg polynomials,
ktera svyuzitim FIFO vypocita primémé koeficienty polynomu, pocet prameérovanych
predpovédi je dan hodnotou parametru window. Pti zahrnuti této logiky se predpoklada, ze
hranice jizdniho pruhu jsou kontinualni ¢ary, jejichz geometrie se skokoveé neméni. Tato ivaha
vychazi i z faktu, ze k navrhu geometrie vozovky se vyuziva klotoidnich pfechodnic mezi rizné
zakiivenymi Useky. Pfesto nemuze byt velikost zasobniku pfili§ velka, aby nedochazelo
k zasadnimu zkresleni.

def avg polynomials (self, window=3):
global avg coefficients

for j, prev in enumerate (curves for avg):
if len(prev) <= 1:
return None
if len(prev) > window:

prev.pop (0)
avg coeffs = np.mean(prev, axis=0)
avg coefficients[]j] = avg coeffs

return avg coefficients

VYKRESLENi NA ORIGINALNi SNIMEK

K vykresleni hranic na originalni snimek byla navrzena metoda project lane marking. Ta bere
prumérované koeficienty a pomoci funkci knihovny OpenCV a cyklu for vykresluje jednotlivé
kiivky hranic jizdniho pruhu do originalniho snimku:

def project lane marking(self):
for i, curve coefficients in enumerate (avg coefficients):

y_curve = np.linspace(start=(self.frame.shapel0] - 1),
stop=self.correction shift)
x_curve = np.polyval (curve coefficients, y curve)

curve points = np.column stack((x curve.astype(int)
y_curve.astype (int)

— ~

)

cv2.polylines(self.frame, [curve points], isClosed=False,
color=(0, 255, 0), thickness=5)
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8 URCOVANIi TRAJEKTORIE VOZIDLA

Modul pro detekci jizdnich pruhd, ktery detekuje hranice jizdniho pruhu, tedy v fidicim fetézci
zastava funkci percepce (kap. 3.1). Ziskané hranice muzeme dale vyuzit pro identifikaci
optimalni trajektorie vozidla. Je potieba si uvédomit, ze v tomto piipade je funkce percepce
znaéné zjednoduSena, protoze nebere v uvahu polohu chodcti, ostatnich vozidel a jinych
prekazek na vozovce. Tomu odpovida také navrh optimalni trajektorie vozidla, za ktery je
v tomto pripadé povazovan stied jizdniho pruhu, kde se v daném Case vozidlo nachazi.

Na zakladé detekovanych hranic jizdniho pruhu byla pomoci samostatného modulu urCena
idealni trajektorie vozu v podobé centralni ¢ary mezi témito hranicemi. Tato trajektorie byla
nasledné vykreslena na obrazovku. Vystupem modulu byla také informace o poloze idealni
trajektorie pro zpracovani v dalsi Casti fidiciho fetézce.

8.1 ALGORITMUS PRO URCOVANiI TRAJEKTORIE

Pro wurCovani trajektorie byl navrzen modul #rajectory estimator a vném tiida
TrajectoryEstimator. Vyuziva koeficienty polynomu pravé a levé hranice jizdniho pruhu,
ve kterém se vozidlo nachazi a, ur¢i idealni trajektorii vedouci stfedem pruhu. Ta je nasledné
vyobrazena na daném snimku.

Program tedy nacte koeficienty obou hranic a vypocte sttedové body mezi nimi. Tyto body jsou
nasledné prolozeny polynomem druhého stupné, ktery reprezentuje idealni trajektorii vozidla.
Trajektorie je na snimku vyobrazena pomoci pravidelné rozmisténych bodi v obraze.

8.1.1 Poris METOD TRIDY TRAJECTORYESTIMATOR

KONSTRUKTOR

Instance tfidy je inicializovana konstruktorem s atributy leff coeffs a right coeffs v podobé
seznamu koeficientt jednotlivych hranic.

METODY TRiDY

Vypocet trajektorie, jeji vykresleni a urCeni bodu nejblize vozidlu poté fe§i metoda
calculate trajectory, ktera vypocet provede s aktualnimi hranicemi jizdniho pruhu. Jeji
implementaci zndzorfiuje diagram na Obr. 38. Hranice pruhu aktualizuje metoda
update boundaries:

def update_houndaries(self, left_coeffs, right_coeffs):
self.left_line_coeffs = left_coeffs
self.right_line_coeffs = right_coeffs
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Obr. 38 Diagram metody pro uréeni trajektorie

Posledni metodou ttidy je get bottommost trajectory point, ktera zkontroluje, zda je instanci
tfidy pfifazen bod trajektorie nejblize vozidlu bottommost trajectory point. Tento bod také
predstavuje navratovou hodnotu této metody.

def get bottommost trajectory point(self):
if self.bottommost trajectory point:
return self.bottommost trajectory point
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9 URCOVANI POLOHY VOZIDLA

Poslednim cilem prace bylo urcit polohu vozidla v jizdnim pruhu. Pfesnéji se jednalo u urceni
jeho relativni polohy vici urcené idealni trajektorii. Tento vystup je stézZejni informaci pro
regulator ¢i fidici algoritmus vozidla, ktery urcuje hodnoty pro aktuatory vozu tak, aby se
pfiblizilo idealni trajektorii.

9.1.1 PRIiSTUPY VYPOGTU POLOHY VOZIDLA

Pro urcovani polohy byly zvazovany nasledujici pfistupy:

1. PrirGstkova lokalizace vozidla v jizdnim pruhu
2. Pfimy odecet vzdalenosti s vyuzitim IPM
3. Trigonometricky piistup

Prvnim pfistupem bylo vyuziti metody pfirustkové lokalizace vozidla v jizdnim pruhu, kdy by
detekované hranice jizdniho pruhu slouzily k vytvoreni modelu jizdniho pruhu. Tato metoda
vyzaduje metodu IPM a rovnéz sledovani jizdniho pruhu v ¢ase. Model jizdniho pruhu musi
byt zvlast vytvoren pro jizdu po roviné a jizdu zataCkou a zapojeni Kalmanova filtru pro feSeni
nelinearnich rovnic, jelikoz model pro jizdu zatdckou nelze popsat linearnimi rovnicemi. Tato
metoda je vSak spiSe vhodna pro odhad budouci polohy vozidla a sméru pohybu, viz napt. Obr.
39.

l L]
“vehicl

Tt+1 A
Yovehicle \
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Obr. 39 Ukazka modelu rovného jizdniho pruhu prirastkové lokalizace vozidla [56]

Dal§i metodou bylo vyuziti metody IPM pro pfevod obrazu s detekovanymi hranicemi a
navrzenou trajektorii do ptaci perspektivy k pfimému odectu vzdalenosti, jak ukazuje Obr. 40.
Tato metoda se zdéa na prvni pohled pifimocara, avSak takova transformace obrazu je vypoctove
narocna. Jak navic ukazuje [57], u techniky vypoctu za pomoci IPM, roste mira chybovosti
s rostouci vzdalenosti. A to kvili znacnému zkresleni obrazu béhem transformace.

BRNO 2024 67



URCOVANIi POLOHY VOZIDLA

Obr. 40 Odecet vzdalenosti po transformaci obrazu do ptaci perspektivy [57]

Na grafu v Obr. 41 1ze vidét porovnani chyby pfi vypoctu vzdalenosti za pomoci IPM a tretiho
uvazovaného pfistupu (pfepocet vzdalenosti pomoci trigonometrie). Je ziejmé, ze se zvySujici
se vzdalenosti roste chyba u obou metod. Nicméné i pro vypocet relativni polohy vozidla se
zda vyhodngjsi vyuziti trigonometrie. Nejen ze je metoda presnéjsi pro mensi vzdalenosti, ale
vypocet je vice pifimocary a vypoctové méne narocny. Tj. vyhneme se transformaci dat ptaci
perspektivy.

§ T T L] T T T T

| —Giround truth
®  Trigonunwelry
®  Birdw-eye view T o e

Obr. 41 Porovnani chyby pfi vypoétu vzdalenosti pomoci trigonometrie a metody IPM [57]

IPM je tedy vyhodngjsi pro piipady, kdy dochazi ke sledovani jizdniho pruhu v pribéhu casu
a muze zde dojit ke korekci chyb vzniklych pfi transformaci. Protoze zde jde pouze o vypocet
relativni polohy vozidla vici stfedu vozovky v daném Case, neni v tomto piipadé IPM potieba.
Vypocet tedy mohl byt zjednoduSen vyuzitim trigonometrickych metod a euklidovské
vzdalenosti bodu v obraze.
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Vyuzitim trigonometrie se predpoklada, ze snimky prosly rektifikaci obrazu, aby se do vypoctu
nevnasela chyba zkresleni zkosenim, které 1ze vidét napf. na Obr. 42. Tento piedpoklad byl
splnén, jelikoz kamera ZED 2 poskytuje jiz zpracovana obrazova data a program tedy pracoval
se snimky v presném méfitku.

Pincushion distortion No distortion Barrel distortion

Positive radial displacement Megative radial displacement
Obr. 42 Ukazka porovnani radialné zkreslené mfizky obrazu a mfizky bez zkresleni [ 58]

Dal§im pfedpokladem pro spravny vypocet bylo umisténi kamery ve stfedu vozidla,
tzn. kamera byla upevnéna v roviné xz vozidla. Pfi analyze snimku se tedy stied vozidla nachazi
presné uprostied osy x obrazu. Poloha tohoto bodu je poté porovnavana s polohou bodu C,
nejbliz§i snimany bod trajektorie vozu.

9.1.2 VYPOGET RELATIVNi VZDALENOSTI VOZIDLA OD IDEALNi TRAJEKTORIE

Do vypoctu vstupovaly nasledujici proménné: Sitka snimku Bi [px], ohniskova vzdalenost
kamery f[px], vzdalenost vozidla od trajektorie na ose x snimku B, [px], vertikalni zorné pole
kamery o [°], thel sklonu kamery vici ose z vozovky 6. [°], umisténi kamery nad povrchem
vozovky H [m]. Schéma pro vypocet je vyobrazeno na Obr. 43.

Spodni okraj obrazu, a tedy i nejblizsi snimany bod vozovky je sniman pod uhlem %Vzhledem
k ose z kamery. Vzdalenost /c mizeme tedy vypocitat pomoci rovnice:

H ®)
cos (Bc — %)

Déle je za pomoci B; a Bcp a f vyjadieno tan(fc), kdy Bc je uhel, ktery svira rovina yz kamery
se spojnici pocatku souradného systému kamery s bodem C. fan(fc) lze vyjadiit také jako
pomeér Bc (vzdalenost bodu od osy kamery v metrech) a /.. Tato vyjadfeni popisuji rovnice:

o =

B; _ )
- —B

tan S :zTcp

tan S, :& (10)

Le

Z téchto rovnic muzeme nasledné vyjadfit Bc, coz je vzdalenost stfedu kamery, respektive
vozidla od stfedu vozovky:
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BC = lc'tanﬁL (ll)

Obdobnym zptsobem Ize nasledné vyjadrit také vzdalenost od hranic jizdniho pruhu.

il
N S.
\\\ ) !
™ /|
I ~ /
o o ~ LJL 9
™~ ~Bc
Lc / |
¢/ v
C.V L Bc |

Obr. 43 Schéma vypoctu relativni polohy kamery (vozidla) vici navrzené idealni trajektorii

9.2 ALGORITMUS PRO URCOVANi POLOHY VOZIDLA

Modul vehicle position a tiida VehiclePositionEstimator slouzi k urCeni polohy vozidla
vzhledem k navrzené trajektorii. Do metod tfidy byl implementovan vypocet vzdalenosti
vozidla od trajektorie popsany vyse.

9.2.1 PoprIs METOD TRiDY VEHICLEPOSITIONESTIMATOR

KONSTRUKTOR

Konstruktor inicializuje instanci tfidy s nasledujicimi atributy:

1. focal length = ohniskova vzdalenost kamery

2. image width = §itka obrazu kamery

3. pitch_angle = thel naklonu kamery v radianech

4. camera_height = vySka kamery nad zemi

5. V FolV =vertikélni zorné pole kamery v radianech
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METODY TRIiDY

Metoda get relative position pocita vzdalenost polohy vozidla na snimku vaci poloze
trajektorie, pro kterou uvazuje bod trajektorie nejblize vozidlu (bottommost trajectory point).
Metoda poté vraci tuto vzdalenost. Implementace vypada nasledovng:

def get relative position(self, bottommost trajectory point):
# Pozice vozidla ve sméru o0sy X
vehicle position x = self.vehicles position x
# Bod trajektorie nejbliZe k vozidlu
bottommost trajectory x = bottommost trajectory point[0]
# Horizontdlni vzdalenost v pixelech
px_distance = vehicle position x - bottommost trajectory x
# Prevod vzddlenosti v pixelech na metry
rw_distance = self.px to rw(px distance)
return rw distance

px_to rw je metodou pro pievod vzdalenosti na snimku na skute¢nou vzdalenost. Prevadi tedy
hodnotu v pixelech na metry. V této metod¢ je aplikovan zminény vypocet. Navratova hodnota
metody je vzdalenost pfevedend na metry a informace o tom, zda se vozidlo nachéazi nalevo
nebo napravo od stfedu vozovky.

def px to rw(self, px distance):
theta b = self.pitch angle - self.V FoVv / 2
1 ¢ = self.camera height / np.cos (theta b)
beta ¢ = np.arctan(px distance / self.focal length)
rw_distance = abs(l _c¢ * np.tan(beta c))
if px distance ==
# Text pro vizualizaci
text = f"Vozidlo je umisténo v centru"
return rw _distance, text
elif px distance < O0:

side = "vlevo"
else:
side = "vpravo"
# Text pro vizualizaci
text = (f"Vozidlo je posunuto {rw distance:.3f} m "

f"{side} od stredové cary")
return rw _distance, text
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10 EXPERIMENTALNI OVERENiI SYSTEMU

Na Obr. 44 1ze vidét diagram funkce navrzeného systému, ve kterém jsou implementovany
vSechny navrzené algoritmy. Pro ovéfeni funkce algoritmu bylo vyuzito dat nashroméazdénych
kamerou. Tato kapitola popisuje ovéfeni vyuzitelnosti navrzeného systému, natrénovaného
modelu neuronové sité€ a vyhodnoceni jejich vyuzZitelnosti pro detekci jizdnich pruhd.

et . Krgtfkyéhranlc pruglu Uréeni |dea|n|
ostprocessing [ = =/ ve kterém se vozidlo trajektorle
nachazi

Krlvka
Snimek '
vozovky

idealni
trajektorie
Viykresleni trajektorie,
hranic a polohy
a vzdalenosti na
originalni snimek

Filtrace a
klasifikace
hranic

Detekce hranic
pruhl segmentaci
obrazu

Preprocessing| » -

Vypocet vzdalenosti
vozidla od
trajektorie

Parametry
kamery

[}

Pozice
vozidla

A

Obr. 44 Diagram funkce navrzen¢ho systému

10.1 BEH NAVRZENEHO SYSTEMU

Vsechny Casti navrzeného systému jsou spojeny v hlavni smycce systému. Skript main, ve
kterém se smycka nachazi propojuje jednotlivé moduly systému, iniciuje objekty tiid a vola
jejich metody. Nejprve importuje potiebné knihovny a moduly, které jsou pouzivany v hlavnim
skriptu a jeho souvisejicich modulech.

Definuje se cesta k modelu U-Net pro detekci pruhti a nacte se tento model. Hlavni funkce main
obsahuje hlavni logiku systému. Inicializuje se objekt pro detekci pruhd, objekt pro zachyceni
snimkl videa, objekt pro urCeni polohy vozidla a objekt pro odhad trajektorie.

Poté nasleduje hlavni smycka, ktera zpracovava snimky videa, provadi detekci a urcuje idealni
trajektorii. Kazdy snimek videa je pfedzpracovan a je aplikovan ROI. Provadi se detekce hranic
jizdniho pruhu pomoci modelu U-Net a aplikuje se Casové prumérovani masky. Nasledné jsou
ziskany kontury hranic pruhu, které jsou dale zpracovavany. Probiha filtrace ziskanych bodt
tézist segmentd kontur. Poté dochazi k aproximaci hranic polynomialnimi kfivkami. Ty jsou
promitnuty do ptivodniho snimku.

Dale se aktualizuji hranice tfidy pro uréovani trajektorie a jsou ziskana trajektorie, ktera je také
promitnut do snimku. Systém také urcuje relativni pozici vozidla vici stfedové care. Ziskana
poloha vozidla je rovné€z zobrazena na obrazovce. Po skonceni smycky se uvolni vSechny
pouzivané prostredky.

10.2 DATA PRO OVERENi FUNKCE SYSTEMU

Diky kamete ZED 2 a pfislusného algoritmu pro komunikaci s PC, bylo nashromazdéno znacné
mnozstvi dat, které mohly byt vyuzity k ovéfeni systému. Cast nasbiranych dat byla pouzita
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na tvorbu datové sady pro trénink modelu neuronové sité (viz. Pfiprava datové sady), kde
se jednalo o snimky vozovky. Zde bylo vyuZzito videosoubord, u nichZ bylo zajisténo, Ze se data
neshoduji s daty pro trénink neuronové sité. Soubory byly seskupeny podle dopravnich situaci,
které obsahuji. Ugelem bylo ovéfeni funkénosti v danych situacich. Testovany byly nasledujici
situace:

Pravotociva zatacka

Levotociva zatacka

Dveé po sobé jdouci zatacky (,,esovita zatacka®)
Rovina

Vozovka prekryta vozidlem z vyhledu

Oslnéni kamery

Stiny na vozovce

Prechod pro chodce

Vozovka bez znaceni

XNk O —

Kazdému modelovému piikladu byla pfifazena sekvence 150 snimkd, na kterém byla ovéfena
spravnost detekce. Na Obr. 45 lze vidét piiklad jednoho snimku zpracovaného navrzenym
systémem. Na piikladovy snimek jsou promitnuty navrzené kiivky (zelen€) reprezentujici
hranice jizdniho pruhu. Dale 1ze vidét preruSovanou kiivku navrzené idealni trajektorie (zIut€),
oznacenou polohu stfedu vozidla (Cervené) a nakonec ve vrchni ¢asti snimku se nachazi vypis
udavajici aktualni polohu vozidla vzhledem k navrzené trajektorii.

Vehicle is shifted 0.004 m left from centerl?nF
|

Obr. 45 Ukazka vizualizace vystupu jednotlivych ¢asti systému pii jizd¢ po roviné — hranice jizdniho
pruhu (zelen¢), navrzena trajektorie (zIute), poloha stiedu vozidla (Cervené), aktualni poloha vozidla
vuci trajektorii (bily text)

10.3VYPOCETNI CAS

U algoritmu 1 samotného modelu U-Net byl zméten Cas zpracovani jednoho snimku. Pro
algoritmus se jednalo o dobu bé&hu jedné iterace hlavni smycky. Celkové byl Cas méfen na tfech
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typech hardwaru — CPU vyuzitého PC (hw kamera) a dvou typech GPU v prostfedi Google
Colab (Tesla T4, Tesla L4). Vysledky méfeni 1ze porovnat na grafu (Obr. 46) av Tab. 4.

Tab. 4 Rychlost zpracovani snimku

Typ zpracovani Metrika CPU T4 L4
Alsoritm FPS 25 41 46
gortmus Cas [ms] 400.4 2422 2187
FPS 3.1 37.9 88.5

M l _ - > > >
odel U-Net Cas [ms] 319.0 26.4 11.3

Z vysledka je patmé, ze vyuzitim GPU se podstatné zkracuje Cas zpracovani jednoho snimku.
Nicméné snimkova frekvence algoritmu, ktera doséhla nejvyssi hodnoty 4,6 {ps, je z pohledu
vyuziti v realném Case nedostatecna. Z porovnani vysledk hodnot modelu U-Net je zfejmé, Ze
nejvetsi podil na vypocetnim Case predstavuje postprocessing predikce modelu a dalsi operace
implementované v systému. Model U-Net dosahl na Tesla T4 37,9 fps a na Tesla L4 dokonce
88,5 fps, coz lze prohlasit za vyhovujici hodnoty.

Rychlost zpracovani snimkii navrzenym algoritmem
a modelem U-Net

” 100
& 90
80
70
60
50
40
30
20
10
0 S e— | ]
CPU T4 L4

mU-Net ®Navrzeny algoritmus

Obr. 46 Graf udavajici pocet snimku zpracovanych navrzenym algoritmem a modelem U-Net
za vyuziti daného HW

10.4 VYHODNOCENIi DETEKCE JiZzDNiCH PRUHU

Vysledky spravnosti detekce byly vyhodnoceny do tfi tfid — spravna detekce (kfivky polynomu
presné kopiruji hranice jizdniho pruhu), ¢aste¢na detekce (kfivky kopiruji jen Cast hranice) a
S$patna detekce (kiivky polynomu jsou deformovany nebo viibec nereprezentuji hranice pruhu).
Vysledky tohoto ovéteni jsou shrnuty v grafu na Obr. 47.
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Obr. 47 Graf vyhodnoceni spravnosti detekce hranic jizdniho pruhu navrzenym algoritmem

Nejvyssi uspésnost dosahoval algoritmus pii prijezdu zataCkou konstantniho zakftiveni, kde pii
prujezdu vozidlem pravotoCivou zatackou dosahla tspésnost 80 %. Jak 1ze vidét vlevo na Obr.
48, systém mél problémy zejména s pferuSovanou Carou znaceni jizdniho pruhu. Toto je
problém falesné negativni detekce modelu. I pfesto, ze je zde vidét urcita funkénost navrzené
funkce algoritmu detekce, ktera doplnila chybéjici bod pro prolozeni kiivkou do spodu snimku
(kfivka neni zcela deformovana), nelze zde detekci povazovat za spravnou.

Obr. 48 Falesn¢€ negativni detekce (vlevo) a falesné negativni detekce (vpravo) pii prujezdu zatackou

Tab. 5 ukazuje procentudlni uspesnost detekce tohoto modelového piipadu, ktera byla
vypoctena ze 150 vyskyta pro kazdou hranici.

Tab. 5 Procentualni uspésnost detekce — levotociva a pravotociva zatacka

Levotocdiva zatacka Pravotociva zatacka
Hodnoceni detekce Lev‘a PraYa Hodnoceni detekce Lev‘a PraYa
hranice hranice hranice hranice
Spravna 91 % 63 % Spravna 69 % 91 %
Casteéna 9 % 9 % Castedna 25 % 5%
Spatna 0 % 29 % Spatna 5% 4%

Vpravo na Obr. 48 lze na druhou stranu vidét priklad faleSné pozitivni detekce, ktera byla
pozorovana pii prijezdu levotoCivou zatackou. Tento problém se ziejmé objevil nedostateCnym
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zastoupenim podobnych snimkid v datasetu. Lze totiz vidét, ze algoritmus zde povazuje
za jizdni pruh ¢ast kiizovatky. Celkova uspéSnost detekce u tohoto testu dosahla 77 %. Pomérné
procentualni zastoupeni spravnosti detekce pro jednotlivé hranice lze opét vidét v 7ab. 5.

Obr. 49 Ukazka zkresleni detekce vlivem vyuZiti Casového okna a primérovani koeficientu
polynomu

Pti prijezdu vozidlem dvéma zatackami za sebou dosahl systém uspésnosti 69 %. Na Obr. 48
1ze vidét jedna ze slabin navrzeného algoritmu, a to predpokladané zkresleni detekce. Zména
geometrie béhem prijezdu vozidla esovitou zatackou ukazala, ze vyuzita filtrace Sumu
vyuzitim Casového okna a nasledné prumérovani koeficienti polynomu neni idealni cestou.
Moznym zpusobem, jak odstranit tento problém, by mohla byt dalsi optimalizace vypocetniho
Casu algoritmu, a tedy vyuziti vyS§i vzorkovaci frekvence video vstupu z kamery.
Nerovnomérnost uspésnosti detekce mezi levou a pravou hranici pruhu (viz 7ab. 6) zde mize
byt pfisouzena prudsi zméne poloméru zakfiveni pravé hranice vozovky pii najezdu do druhé
zatacky.

Tab. 6 Procentualni uspésnost detekce — esovita zatacka, rovina

Esovita zatacka Rovina
, Leva Prava Hodnoceni Leva Prava
Hodnoceni detekce . . . .
hranice hranice detekce hranice hranice
Spravna 79 % 59 % Spravna 89 % 63 %
Castecna 15 % 35 % Castecna 9 % 22 %
Spatna 7% 6 % Spatna 3% 15 %

Porovnanim hodnot obou hranic pfi jizd€ po roving (7ab. 6) si lze viimnout odlisSnych hodnot
uspesnosti. Algoritmus zde meél problém s detekci vnéjs§i hranice vozovky (prava hranice
pruhu). Nicmén€ u jizdy po roviné muzeme pozorovat vysokou uspéSnost detekce i pfi
preruSovaném znaceni jizdniho pruhu, kdy se spravné uplatiiuje navrzena metoda pro pridani
bodu pruseciku (viz kap. Osetfeni falesné negativni detekce).

Ackoliv se pii jizdé za vozidlem z vyhledu na vozovce soucasné€ vyskytovaly stiny na vozovce
a celkova procentualni UspéSnost dosahla pouze 40 %, lze si v§imnout, ze algoritmus byl
schopen pruh detekovat (viz Obr. 50). Ktivky hranic tedy nebyly zcela deformované. Jednalo
se nicméné o jizdu po roviné a v téchto pifipadech je mozné piipsat zasluhu casovému
prumérovani detekce a prumérovani koeficienti polynomt. Vyhodnoceni obou hranic
znazorfiuje Tab. 7.
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Obr. 50 Ukazka detekcee pii jizd€ v blizkosti vozidla z vyhledu (vlevo) a detekce pfi oslnéni kamery
(vpravo)

Jeden z nejvétsich problému pro algoritmus predstavovalo oslnéni kamery slune¢nim zafenim
(Obr. 50), kdy uspésnost detekce klesla az na 30 %. Témto situacim by se pravdépodobné dalo
predejit vhodnéj§im umisténim kamery ve vozidle.

Tab. 7 Procentualni uspésnost detekce — vozovka prekryta vozidlem, oslnéni kamery

Vozovka prekryta vozidlem Oslnéni kamery
Hodnoceni detekce Lev‘:i PraYé Hodnoceni Lev-:i PraYé
hranice hranice detekce hranice hranice
Spravna 42.7 % 37.3 % Spravna 353 % 24.7 %
Casteéna 32.7% 19.3 % Casteéna 22.7 % 16.7 %
Spatna 24.7% 43.3 % Spatna 42.0 % 58.7 %

Pti jizdeé po rovné vozovce, na které se vyskytovaly stiny dosahl systém celkové tispéSnosti
detekce 55 %. Z vizualizovanych snimku je zfejmé, Zze vozovka piekryta stinem neplisobi
systému problémy. To se vSak neda fict o stinech, aste¢né zakryvajici povrch vozovky, kdy
v obraze vznikaji hrany. Na Obr. 51 nize mizete vidét také priklad detekce pfi prijezdu vozidla
v protisméru.

Obr. 51 Ukazka detekce se stiny na vozovce a vozidlem projizdéjicim v protisméru

Nejnizsi uspésnost detekce dosahl algoritmus pii poslednich dvou situacich — jizda po vozovce bez
znaceni jizdniho pruhu a prijezd pies prechod pro chodce. Tyto dvé situace nebyly dostatecné
zastoupeny v trénovaci sadé¢ modelu, proto pro algoritmus pfedstavovaly extrémni situaci. Pomér
detekce obou hranic u téchto dvou situaci lze vidét v 7ab. S a

Tab. 9.
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Celkova uspésnost detekce vSech zminénych situaci (viz Obr. 47) dosahla 59,9 % (viz

Tab. 9). Pokud bychom uvazovali pouze méné naro¢né piipady detekce, tj. bez prechodu pro
chodce, oslnéni slunce a uvazovali bychom pouze znacené jizdni pruhy, dostaneme usp&snost

detekce 68 %.

Tab. 8 Procentualni uspésnost detekce — stiny na vozovcee, prechod pro chodce

Stiny na vozovce Piechod pro chodce
, Leva Prava Hodnoceni Leva Prava
Hodnoceni detekce . . . .
hranice hranice detekce hranice hranice
Spravna 59.3 % 51,3 % Spravna 27.3 % 29.7 %
CasteCna 20,0 % 20,7 % CasteCna 30,0 % 39.3 %
Spatna 20,7 % 28.0 % Spatna 42.7 % 31,0 %

10.5 FUNKENOST URCOVANiI TRAJEKTORIE A POLOHY VOZIDLA

Algoritmy pro uréovani trajektorie a polohy vozidla pracuji na zaklad¢ dat ziskanych pfi detekci
hranic jizdniho pruhu. Je tedy zifejmé, Ze presnost téchto vypoctu je zavisla na presnosti detekce. Tento
pripad Ize vidét napriklad na Obr. 50, kdy vpravo vidime pfipad deformovanych hranic pruhu. V
podobnych situacich tedy dochazi také ke zkresleni predikované trajektorie a vypoctu vzdalenosti
vozidla od ni. V situacich, kdy jsou hranice jizdniho pruhu detekovany spravng (viz Obr. 45), 1ze vidét
také spravné urcenou trajektorii a vzdalenost vozidla od této uréené trajektorie.

Tab. 9 Procentualni uspésnost detekce — vozovka bez znaceni, celkova uspésnost

Vozovka bez znaceni Celkova uspéSnost
Hodnoceni detekce Leva hranice | Prava hranice | Hodnoceni detekce | Prava hranice
Spravna 353 % 26,3 % Spravna 56,9 %
Casteéna 18.0 % 38.0 % Castedna 20,0 %
Spatna 46,7 % 35.7 % Spatna 23.0 %

10.6 ZHODNOCENi DETEKCE JiZDNiCH PRUHU MODELEM U-NET

Funk¢nost detekce modelem U-Net byla ovérena s vyuzitim ¢asti datové sady popsané v kap.
6.1. Jednalo se o Cast dat urCenych k otestovani modelu (testovaci dataset). Tento dataset
obsahoval 438 vzorku z datové sady TuSimple rozsifené daty nasbiranymi kamerou ZED 2.

F Unet

[INFO:] found 438 original examples in the test set...
[INFO:] loading up model...

1o | NN 11¢/110 [15:32<08:e8,
Average Test Loss: 8.636

Average Test Accuracy: @.899

Average Test Precision: 8.182

fLverage Test Recall: 8.884

Average Test F1 Score: @8.3@81

8.49s5/batch]

Obr. 52 Vysledek predikce modelu U-Net na testovacim datasetu z prostfedi Google Colab
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Vysledky dosazené pifi predikci na testovacim datasetu (viz Obr. 52) potvrzuji schopnost
generalizace modelu, tj. replikovat vysledky na novych datech. Pretrvava zde vSak problém s
falesné pozitivni predikci (nizka hodnota precision). Nasledny vyskyt Sumu v segmentacni
masce predstavoval obtize pfi dalSim zpracovani obrazu. Jelikoz z analyzy vypocetniho ¢asu je
patrné, ze pti vyuziti GPU nebyl problém dosahnout predikce modelu v realném Case, moznym
feSenim by mohlo byt rozsifeni modelu sit€. Zptesnéni predikce modelem, by poté uSettilo
vypocetni Cas pii dal§im zpracovani obrazu.
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Tato diplomové prace se zabyvala navrhem a experimentalnim ovéfenim systému pro detekci
jizdnich pruhd, ur€ovanim trajektorie a polohy vozidla. Vystupem prace je navrzeny systém,
vyuzivajici model neuronové sit€¢ U-Net, prvky pocitacového vidéni, casového okna k redukci
vyskytu fale$né pozitivni detekce. K vypocétu polohy vozidla vici navrzené trajektorii bylo
vyuzito trigonometrie a parametri kamery. Dal§im z vystupi bylo experimentalni ovéreni
navrzeného algoritmu. V rdmci prace vzniklo také rozSifeni datové sady TuSimple o data
nashromézdéna kamerou ZED 2.

Z dat ovéreni vypocetniho Casu systému je ziejmé, Ze celkovy algoritmus neni schopen detekce
v realném Case, jelikoz pii vyuziti GPU Tesla L4, dosahuje rychlosti zpracovani snimku pouze
4,6 fps. Protoze samotny model U-Net za stejnych podminek zpracovava snimky s rychlosti
88,5 fps, je zde prostor pro rozsifeni modelu neuronové sit€ pro dosazeni kvalitné;si predikce
modelu a snizeni poc¢tu operaci postprocessingu.

Vysledky experimentalniho ovéfeni detekce jizdnich pruhii ukazaly, Ze ma systém vysokou
uspésnost detekce v jednodussich situacich jako jsou rovné useky silnic nebo prujezd zatackou
konstantniho polomeéru zaktiveni. Naopak komplikovanéjsi ptipady, naptiklad jizda pfi oslnéni
kamery slunecnimi paprsky ¢i pii prekryti vozovky stiny, zpasobily vyrazné snizeni
spolehlivosti detekce.

Hlavni omezeni navrzeného systému spocivaji v nedostatecném zastoupeni kritickych situaci
v datové sade, coz vedlo nizsi k uspeSnosti u téchto situaci. Dale byl zjistén problém vysokého
vyskytu falesné pozitivnich detekci. Ty komplikovaly nasledné zpracovani obrazu. Pti analyze
predikce vSak byla prokazana uziteCnost navrzenych metod pro oSetfeni vyskytu falesné
pozitivnich detekci, ale také faleSné€ negativnich.

I ptes zjiSténé nedostatky, experimenty prokazaly schopnost systému detekovat hranice jizdnich
pruht a nasledné navrhovat idealni trajektorii vozidla v podobé stfedu mezi navrzenymi
hranicemi. Vysledky algoritmu pro ur€eni trajektorie a polohy vozidla jsou zavislé na tivodni
predikei hranic jizdniho pruhu, navrzené algoritmy jsou v§ak funkéni.

Hlavni potencial pro zlepSeni vysledkt navrzeného systému spociva v rozsifeni datové sady
avyuziti komplexn€j§iho modelu neuronové sit€. Moznym roz§ifenim by mohla byt
implementace modulu RNN do modelu. Po zajisténi spolehlivéjsi detekce neuronovou siti, by
mohla byt dale provedena optimalizace vypocetniho Casu pro fungovani systému v realném
case. Celkoveé tato diplomova prace prokazala, Ze je mozné dosahnout vysoké presnosti detekce
jizdnich pruhti pomoci vyuzitych metod.
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2D Dvojrozmérny

3D Trojrozmérmy

A/D Analogové-digitalni

ADS Automated driving system

AV Autonomni vozidlo

BASt Bundesanstalt fur Stralenwesen

BC [m] Vzdalenost stfedu kamery, respektive vozidla od stiedu vozovky
BGR Blue Green Red

Bi [px] Siika snimku

Bp [px] Vzdalenost vozidla od trajektorie na ose x snimku
CUDA Compute Unified Device Architecture

DARPA Defense Advanced Research Projects Agency
DAS Driver alert system

DDT Dynamic driving task

DNN Hloboka neuronova sit’

DSP Digital signal processor

ECU Electronic Control Unit

FIFO First In First Out

FMCW Kmitoctové modulovana nosna vina

FoV Zosrné pole

GNSS Global Navigation Satellite System

GPS Globalni polohovy systém

GRU Gated recurrent unit

H [m] Umisténi kamery nad povrchem vozovky

IMU Inercialni méfici jednotka

IPM Inverse Perspective Mapping

lc [m] Vzdalenost kamery od nejbliz§iho promitaného bodu trajektorie
LIDAR Light Detection and Ranging

Ir Ucici rychlost

LSTM Long short term memory

MPE Maximalni propustna expouice laserem

ndjson New line delimited JSON
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NHTSA
NMS
ODD
PC

px

R-CNN

RelLU

RESA

RGB

RNN

ROI

SAE

SCNN
ST-RNN

TolF

W&B

Win

o [°]
pC [°]
Oc [°]

C [m-s-1]

National Highway Traffic Safety Administration
Non-maximum suppression

Operational design domain

Pocitac

Pixel

Vzdalenost

Random Access Memory

Region-based Convolutional Neural Networks
Rectified Linear Unit

REcurrent Feature-Shift Aggregator

Red Green Blue

Rekurentni neuronova sit’

Oblast zajmu

Society of Automotive Engineers

Sequential convolutional neural network
Spatial-temporal recurrent neural network
Time of flight

Weights and Biases

Windows

Vertikalni zorné pole kamery

Uhel roviny yz kamery se spojnici po&atku soufadného systému kamery
uhel sklonu kamery vici ose z vozovky
Rychlost svétla signalu

Doba letu paprsku
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I.  Skript pro komunikaci s kamerou
II.  Video pro ovéreni funkénosti algoritmt
II.  Algoritmus detekce, urCovani trajektorie a polohy vozidla
IV.  Jupyter Notebook se skripty pro trénink modelu
V.  Model U-Net
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