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ANOTACE

Tato bakalarska prace se zaméetuje na navrh a implementaci autonomniho vozidla s vyuzitim
konvolu¢nich neuronovych siti pro automatické sledovani trasy. Teoreticka ¢ast zkouma
principy strojového vidéni a senzoriky pro autonomni fizeni. Dale jsou popsany principy
konvolu¢nich neuronovych siti a jejich aplikace pro metody detekce a sledovani trasy. Je
navrzena metodika pro sbér dat a trénovani sité. Prakticka Cast se zabyva konstrukei vozidla,
vybérem komponent a implementaci softwaru pro sbér dat, trénovani TensorFlow modelu a
inferenci. Natrénovany model je testovan v redlnych podminkach a vyhodnocen z hlediska

presnosti a spolehlivosti sledovani trasy.

KLICOVA SLOVA

autonomni vozidlo, konvoluéni neuronové sité, strojové vidéni, sledovani trasy, TensorFlow
TITLE

Model of a vehicle with automatic track following using a convolutional neural network

ANNOTATION

This bachelor thesis focuses on the design and implementation of an autonomous vehicle using
convolutional neural networks for automatic track following. The theoretical part explores the
principles of machine vision and sensors used for autonomous driving. The principles of
convolutional neural networks and their application to track detection and following methods
are also described. A methodology for data collection and training of the network is proposed.
The practical part deals with vehicle design, selection of components and software
implementation of data collection, training a TensorFlow model and inference. The trained
model is tested in real conditions and evaluated in terms of accuracy and reliability of track

following.
KEYWORDS

autonomous vehicle, convolutional neural networks, machine vision, track following,

TensorFlow
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UvVoD

V poslednich letech je vyraznym trendem prosazovani aplikaci strojového uceni, prevazné
zalozenych na neuronovych sitich, k feSeni Siroké Skaly technickych problémil. Zejména
Vv oblasti strojového vidéni dominuji konvoluéni neuronové sit€é (CNN), které v mnoha
ohledech nahradily piedchozi metody pro extrakci atributd z obrazovych dat, obvykle
zalozenych na ru¢né navrzenych filtrech. Tyto metody byly do jisté miry G¢inné, ale Casto
selhavaly pfi zachazeni s regularitami obrazovych dat, jako jsou napf. posuny, zmény méfitka,

zmény osvétleni nebo rotace.

CNN pfinesly v oblasti strojového uceni revoluci, diky schopnosti automaticky se ucit
hierarchické vlastnosti pfimo z hodnot pixeld obrazu, a to zejména diky objevu algoritmu
zpétného $ifeni chyby. V mnoha tlohach piekonaly tradi¢ni metody a staly se stéZejnim

nastrojem v oblasti strojového vidéni.

Uspéch této architektury vedl K rozsdhlému vyuziti v aplikacich jako je zpracovani obrazu,
konkrétn¢ napft. pro rozpoznavani objektii ¢i klasifikaci scén. S postupnym rozvojem se CNN
zacaly uplatovat i v oblasti autonomnich vozidel, kde obvykle slouZzi k identifikaci okolnich
objektl pro nasledné rozhodovéni o vybéri akénich zasahi pro fizeni vozidla. V nékterych

piipadech je mozné pomoci CNN konsolidovat cely proces fizeni do jediného systému.

Cilem této prace je vytvofit end-to-end systém pro automatické sledovani trasy pomoci CNN.
Systém bude pfijimat aktualni snimek trasy jako vstup a vracet hodnotu zataceni jako vystup.
V prvni fadé€ bude navrZzena metodika pro sbér dat, pomoci kterych poté bude natrénovan CNN
model. Dale bude vozidlo testovano na neznamé trase a vyhodnoceno z hlediska spolehlivosti
sledovani trasy. Kromé softwarové implementace bude navrzen i fyzicky model vozidla pro

ovéteni funkEnosti systému.

1 RESERSE PROBLEMATIKY AUTONOMNICH VOZIDEL

Autonomni vozidlo lze obecné definovat jako vozidlo, které je schopné vnimat svoje okoli a
operovat bez lidské ucasti. Pfi dosaZeni plné autonomie lidsky pasazér nemusi v Zddném
okamziku pfevzit kontrolu nad vozidlem, ani nemusi byt ve vozidle pfitomen (What is an
Autonomous Car, 2024). Autonomni vozidlo kone¢né tirovné SAE L5 by mélo dosahovat, nebo
prekradovat mobilni schopnosti lidskych fidi¢t. Této urovné zatim nebylo dosazeno. Urovné

SAE budou detailng&ji probrany v kapitole 1.2.
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Tato reSerSe se zaméfuje na historicky vyvoj autonomnich vozidel, soucasny stav tohoto

odvétvi a kli€ové principy senzoriky a strojového vidéni, které umoziuji autonomii.
1.1 HISTORIE A SOUCASNOST AUTONOMNICH VOZIDEL

1.1.1 Pocatky autonomnich vozidel (1950-1980)

Historie autonomnich vozidel saha az do padesatych let dvacatého stoleti. Tehdy vSak byly
pocitace piili§ velké a mély omezenou schopnost zpracovavat vizudlni a senzoricka data v

realném Case, coz branilo jejich pfimé integraci do mobilnich vozidel.

V roce 1953 byl v laboratofi spolecnosti Radio Corporation of America vyvinut prototyp
autonomniho vozidla, kterého bylo mozné navigovat pomoci signalit vedenych po podlaze

laboratofe.

Tento systém byl pozdéji v roce 1957 rozsiten do podoby experimentalni elektronické dalnice
o délce 121 metri. K fizeni vozidel slouzila kombinace radiové komunikace a signalii vedenych
po vozovce. Toto feSeni vSak nebylo implementovdno ve vefejné dopravé kvili vysokym

finan¢énim ndkladim a nedostateé¢né skalovatelnosti.

1.1.2 Rozvoj v 80. letech (1980-1989)

S rozvojem vypocetni sily pocitacti v 80. letech vzniklo nékolik projektli zabyvajicich se
autonomnimi vozidly, ktera vyuzivala pokrocilé technologie jako LiDAR, strojové vidéni a
umélé neuronové sité. Jednim z téchto projektli bylo Autonomni pozemni vozidlo (ALV),
financované Agenturou pro pokrocilé obranné vyzkumy (DARPA) ve Spojenych statech, které
uspésné demonstrovalo autonomni sledovani silnice. Toto vozidlo vyuzivalo kombinaci
strojového vidéni, LIDARu a robotického fizeni k navigaci a ovladani. Byla dosazena rychlost

3,1 km/h (Lowrie, 1985).

V roce 1989 bylo na Carnegie Mellon University pfedstaveno prvni Gspé$né vyuziti umélych
neuronovych siti pro autonomni fizeni vozidla. Projekt zndmy jako ALVINN zavedlI inovativni
pfistup s tiivrstvou neuronovou siti, kterd byla trénovana pomoci algoritmu zpétné propagace
chyby. Proces se opiral o vstupni data ziskana ze snimki kamery a laserového méfice

vzdalenosti. Vystupem této sité byl thel natoceni volantu (Pomerleau, 1989).

1.1.3 Prulom v 90. letech (1990-1999)

V devadesatych letech minulého stoleti se v USA uskute¢nily snahy, jako byl zakon o autorizaci

dopravy ISTEA a projekty jako Demo '97 v San Diegu (Bishop, 2005), které piedstavily prvni
15



demonstrace automatizovanych systémit vozidel. Navzdory slibnym pokrokim vedla
rozpoctova omezeni ke zruseni n¢kterych iniciativ, naptiklad projektu samotizeného vozidla v
Jizni Koreji.

V pocatcich druhého tisicileti podnitily dal$i vyzkum a vyvoj projekty financované armadou,
jako byly vyzvy agentury DARPA. Projekt Navlab Carnegie Mellon University a projekty

VaMP a Vita-2 spole¢nosti Daimler-Benz prokazaly vyznamné Gspéchy v oblasti technologie

autonomniho fizeni.

1.1.4 Vyvoj v 21. stoleti (2000-dosud)

Vyvoj hlubokého strojového uceni od roku 2010 vyrazné posilil zjem piednich automobilek,
véetné napft. firem Google, Tesla nebo Audi, o pokroky v oblasti autonomnich vozidel a jejich
vetejné zkousky (Ni, 2020). V roce 2015 vozidlo Audi A7 uspeésné absolvovalo autonomni
jizdu z kalifornského Silicon Valley do Las Vegas, coz piedstavovalo ptiblizné 900 km dlouhou
trasu (Yang, 2017). Technologie Drive Pilot, vyvinuta spole¢nosti Mercedes a integrovana do
komeréné dostupnych modelti od roku 2022, umoziuje fidicim delegovat fizeni vozidla za
uréitych podminek (Witman, 2022). Podobné spolecnost Tesla piinasi sluzbu Autopilot, ktera

poskytuje uréitou miru autonomie Fizeni (Mit, 2020).

Navzdory pokroku ptetrvavaji vyzvy, vCetné pravnich a bezpecnostnich aspektli, coz dokazuji
incidenty, jako byla prvni hlaSena smrtelnd nehoda chodce a samoftizeného vozidla v roce 2018

(Death of Elaine Herzberg, 2018). Pokracujici vyzkum, technologicky pokrok a regulaéni tsili

wewvr

1.2 UROVNE AUTONOMIE

Autonomni vozidla jsou klasifikovany do riznych trovni autonomie, které odliSuji miru
zapojeni lidského fidi¢e a Groven zodpovédnosti vozidla. Podle standartu asociace Society Of
Automotive Engineers (SAE) se autonomie vozidel déli do Sesti skupin (Shuttleworth, 2019).
Od trovne 0, kde je lidsky tidi¢ pln€¢ zodpovédny, az po urovein 5, kde dokaze vozidlo samo
fidit bez potfeby lidského zasahu. Tyto Grovné autonomie poskytuji rdmec pro pochopeni
schopnosti a omezeni autonomnich vozidel a usnadiiuji postupny pfechod k plné autonomii na

silnicich.

Uroven 0 (LO) charakterizuje absenci autonomie, kde fizeni zcela zavisi na lidské interakci.

Ptechod na tiroveii 1 (L1) zahrnuje implementaci systému Advanced Driver Assistance Systems
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(ADAS). Tato faze umoziiuje vozidlu casteCnou autonomii, kdy muize systém ADAS

samostatné ovladat bud’ zataCeni nebo akceleraci. Pfikladem trovné L1 je adaptivni tempomat.

Pokrok na troven 2 (L2) znamena, Ze vozidlo ziskava schopnost autonomniho fizeni ve dvou
rovinach: zataceni a akcelerace. Piesto je fidic povinen monitorovat chovani vozidla a byt

pfipraven zasdhnout, pokud je to nutné.

Ptechod na turoven 3 (L3) oznacuje podminecné automatické fizeni, kde vozidlo je schopno
samostatného fizeni, ale mize vyzadat zasah fidi¢e v uréitych situacich. Uroveni 4 (L4)
predstavuje vozidla, ktera jsou schopna pln¢ autonomniho fizeni za ptredpokladu, Ze jsou
splnény urcité podminky. V kone¢né urovni 5 (L5) jsou vozidla schopna plné autonomie, coz

znamena, ze nevyzaduji zadnou lidskou intervenci a jsou schopna fidit bez lidského dohledu.

Implementace autonomnich vozidel Grovné 5 piedstavuje vyznamnou vyzvu V oblasti
automobilového primyslu a technologii. Tato vozidla maji za cil dosdhnout mobilnich
schopnosti srovnatelnych nebo piesahujicich lidské fidic¢e. Musi zvladnout riznorodé silnicni,
povétrnostni a dopravni podminky, coz vyzaduje schopnost adaptace na nejriiznéj$i scénare

jizdy.

Lidské vnimani je schopné zpracovat a interpretovat rozsahlé mnozstvi senzorickych dat, které
poté vyuziva k rozhodovani v redlném cCase, opirajic se o minulé zkuSenosti a predikce
budouciho vyvoje situace. Pro dosazeni urovné autonomie 5 je pravdépodobné nezbytné, aby
autonomni vozidla byla schopna modelovat okolni svét s pomoci samoucicich se algoritmi

(LeCun).

1.3 SENZORY PRO AUTONOMNI VOZIDLA

Autonomni vozidla se spoléhaji na fadu senzori, které jim umoziuji vnimat okolni prostiedi.
Mezi tyto senzory patii radar, vysokorozliSovaci kamery, LIDAR, 2 D laserové skenery, GPS,
IMU a ultrazvukové senzory, viz obrazek 1 (Fan, 2021). Ackoli existuji tvrzeni, Ze senzory
zaloZené na obrazovém vnimani samy o sobé mohou byt dostatecné, vyrobci Casto preferu;ji
kombinaci riznych senzorovych technologii, aby maximalizovali pfesnost a spolehlivost
vnimani prostiedi vozidla, coz umoziuje dosahnout vyssi urovné autonomie (Schulte-Tigges,
2022). Senzory pouzivané v autonomnich vozidlech maji kli¢ovy vyznam pro pokrocilé
techniky fizeni a umoziuji funkce, jako je detekce objektt, detekce vozovky nebo vyhybani se
piekazkam (Héne, 2017).
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Senzory lze rozdélit do dvou skupin, a to na aktivni a pasivni. Pasivni senzory detekuji existujici
energii, jako je svétlo nebo zafeni, které se odrazi od objektii v okoli, zatimco aktivni senzory
vysilaji vlastni signal a zachytavaji jeho odraz. Pasivni senzory jsou jiz obvykle vyuzivany v
automobilovém prumyslu na urovni SAE L1 nebo L2, naptiklad pro asistenci pii udrzovani

vozidla v jizdnim pruhu nebo pro adaptivni tempomat.

Park Assist

Ultra Sound

Obrazek 1 - Znazornéni riznych druhli senzorh pro autonomni vozidla a jejich funkci
(Autonomous Vehicle Sensors - Making Sense of The World, 2021).

1.3.1 Aktivni senzory

1.3.1.1 LiDAR

Jeden z nejvice pouzivanych aktivnich senzort pro autonomni vozidla je LiDAR, coz je zkratka
pro Light Detection and Ranging. LIDAR je technologie, ktera vyuziva laserové paprsky k
ziskani velmi pfesnych vySkovych méfeni zemského povrchu (Webster, 2010). Princip
fungovani této technologie spoc¢iva ve vysilani laserovych impulzi a méfeni ¢asu, za ktery se
svétlo odrazi zpét k senzoru. Pomoci vypoc¢tu doby navratu svétla a znalosti rychlosti svétla
jsou systémy LiDAR schopny ur¢it vzdalenost k objektim (Vierling, 2008). V kontextu
autonomniho fizeni se LiDAR fadi mezi nejvice vyuzivané senzory vedle kamer a dopliuje

radarové a ultrazvukové senzory (Heinzler, 2020).

Vyznam LiDARu v autonomnich vozidlech dale podtrhuje jeho tloha pii detekci objektd v
realném case, kdy nabizi Siroké zorné pole a vysokou piesnost pii rozpoznavani jizdniho
prostiedi (Fan, 2021). Senzory LiDAR pomahaji autonomnim vozidliim identifikovat rtizné

situace v jejich okoli, coz jim umoznuje Cinit informovana rozhodnuti. Krom¢ toho jsou
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nezbytné pro odometrii a mapovani pro autonomni vozidla, které usnadiiuji soucasnou
lokalizaci a mapovani a umoziuji vytvaret pfesné mapy okolniho prostiedi s vysokym

rozliSenim.

1.3.1.2 Radar

Dal8im typem aktivniho senzoru, ktery mtze byt vyuzit pro autonomni vozidla je radar. Diky
vysilani elektromagnetickych pulzi a analyze odrazenych signalti umoziiuji radarové systémy
vozidlim vnimat okoli, detekovat piekazky a bezpecné navigovat (Ahmad, 2019). Radarové
systémy hraji kli¢ovou roli pfi mapovani terénu a umoznuji autonomnim vozidlim vytvaiet
podrobné 3D mapy svého okoli v redlném ¢ase. Radarové systémy mohou slouzit k podobnym
ucelim jako LiDAR, pficemz jejich vyhodou jsou niz$i finanéni ndklady, vykazuji v§ak mensi

piesnost.

1.3.1.3 Ultrazvukové senzory

Ultrazvukové senzory funguji tak, ze vysilaji vysokofrekvencni zvukové viny a méti dobu, za
kterou se tyto viny po dopadu na objekt odrazi zpét. Tyto udaje se pak pouzivaji k urceni
vzdalenosti k objektu pfed snimac¢em. V kontextu autonomnich vozidel se ultrazvukové senzory
pouzivaji k detekci prekazek v blizkosti vozidla. Poskytuji nakladové efektivni feSeni pro
detekci prekazek na kratkou vzdalenost a jsou uzitecné zejména v nizkorychlostnim prostfedi,

jako jsou parkovisté nebo méstska doprava.

Jednou z vyhod ultrazvukovych senzort je jejich schopnost detekovat objekty bez ohledu na
jejich materidl nebo barvu, na rozdil od jinych senzort, které mohou mit s nékterymi povrchy
problémy. Ultrazvukové senzory jsou navic ve srovnani se senzory LiDAR obecné cenové
dostupnéjsi, takze jsou praktickou volbou pro aplikace, kde jsou finan¢ni naklady vyznamnym

faktorem.

Ultrazvukové senzory vSak maji svd omezeni. Jsou ucinné pouze na kratkou a stfedni
vzdalenost a na vétsi vzdalenosti mohou mit problémy s ptesnosti. Jejich vykon navic mohou
ovliviovat faktory prostiedi, jako je teplota, vlhkost a akustické ruseni, coz mtize za urcitych

podminek omezit jejich spolehlivost (Alonso, 2011).

1.3.2 Pasivni senzory

Pasivni senzory pouzivané pro autonomni vozidla jsou obvykle zaloZené na kamerové
technologii. Digitalni kamery nejcastéji vyuzivaji obrazové senzory typu CCD (chrge-coupled
device) nebo CMOS (complementary metal-oxide semiconductor). Princip téchto senzoru je
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zalozen na konvertovani viditelného svétla na elektricky signal (What is the difference between
CCD and CMOS image sensors, 2010).

Povrch senzort je obvykle rozdélen na matici pixeld, z nichz kazdy mize samostatn¢ snimat
intenzitu pfijatého svételného signalu na zakladé mnozstvi naboje nahromadéného v daném

misté.
1.3.2.1 CCD senzor

Jak jiz bylo zminéno, CCD senzor funguje na principu pfevodu svétla na elektrické signaly. Po
dopadu fotonti na senzor se vytvoii pary elektront a dér prostfednictvim fotoelektrického jevu
(Janesick, 2001). Elektrony jsou poté shromazd’ovany do matice pixeli pomoci elektrického

pole vytvoreného pod povrchem senzoru.

V dalSim kroku jsou sloupce s elektrony postupné piesouvany horizontdlnimi posuvnymi
registry do vertikalniho posuvného registru, ktery pak zpracovava elektricky naboj jednotlivych

pixelt. Nasledné je naboj zesilen a digitalizovan pomoci AD pievodniku.

CCD senzory nabizeji vysokou kvalitu obrazu a nizky Sum jako své vyhody. Jejich nevyhodou
je vyrazné vys$si spotieba energie oproti CMOS senzoriim, a to az stonasobné (What is the
difference between CCD and CMOS image sensors, 2010). Tato vlastnost vyplyva z principu

fungovani CCD, kdy je néboj pfesunovan pres povrch senzoru.

1.3.2.2 CMOS senzor

CMOS senzory disponuji zesilovacimi tranzistory pro kazdy pixel, coZ umoziuje individudlni

¢teni kazdého pixelu a poskytuje vetsi flexibilitu.

Mezi vyhody CMOS senzor patii nizkd spotteba energie a vysoka rychlost ziznamu obrazu,
coZ je idealni zejména pro mobilni zatizeni (Bigas, 2006). Rozvoj této technologie piinesl
inovace, jako je schopnost dosahnout vysokych snimkovych frekvenci, a to az 10 000 FPS pfi

zachovani nizké energetické spotieby (Kleinfelder, 2001).

Mezi nevyhody CMOS senzor patii niz$i kvalita obrazu. Umisténi nékolika tranzistorii vedle
kazdé fotodiody zpiisobuje, ze zna¢né mnozstvi fotonid dopada na tyto tranzistory misto na
fotodiodu. To obvykle vede k nizsi citlivosti na svétlo v porovnani s technologii CCD (What is

the difference between CCD and CMOS image sensors, 2010).
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1.4 PRINCIPY STROJOVEHO VIDENI

Podle sdruzeni Automated Imaging Association (AIA) zahrnuje strojové vidéni vSechny
primyslové 1 nepriimyslové aplikace, v nichz kombinace hardwaru a softwaru poskytuje
zatizenim provozni pokyny pii provadéni jejich funkci na zaklad¢é snimani a zpracovani obrazu

(What is machine vision, 2023).

1.4.1 Proces strojového vidéni

Strojové vidéni lze konceptualné rozclenit do dvou hlavnich etap. Prvni etapa se vénuje akvizici
obrazovych dat a jejich naslednému zpracovani. Druha etapa se soustiedi na extrakci atributi a
vlastnosti ziskanych obrazovych informaci. Tato faze strojového vidéni je pevné propojena s
pokrokem v oblasti algoritmli strojového uceni a hlubokého uceni, jez umoziuji vozidlim
inteligentn¢ interpretovat okolni prostiedi a adekvatné na né€j reagovat. Proces strojového vidéni

1ze vidét na obrazku 2.

Outputs of these steps are generally images
Also defined as pre-processing steps

(4) Color (5) Wavelets and (6) (0}
image <>| multiresolution | | Compression |“= | Morphological f— -
processing processing processing £
N O g

8) -
(3) Image |, = ( . E

©)

<=> | Representation
(2) Image Lo, Knowledge base and description
enhancement

=
#

=
z
L)

(10) Object
(1) Image = m;u:ogmt'il?n I
acquisitions e

_______
| Problem
I domain |

-------

Obriazek 2 - Blokové schéma procesu strojového vidéni. Prvni ¢ast, naznacena zelenymi

bloky, se vénuje zpracovani obrazu. Druha ¢ast procesu se vénuje extrakci atributi obrazu.
(ImageVTI’s: the software that collects the vegetation indices you need: user manual, 2020).

1.4.2 Prvni etapa strojového vidéni — zpracovani obrazu

Prvni etapa strojového vidéni predstavuje komplexni soubor procesi, které mohu zahrnovat
akvizici obrazu, jeho optimalizaci, obnoveni, manipulaci s barvami, transformaci a kompresi.
Souhrnné Ize prvni etapu oznacit jako obrazové zpracovani. I kdyz neexistuje striktni hranice
mezi obrazovym zpracovanim a ndsledujicimi kroky strojového vidéni, lze obrazové
zpracovani konceptudlné odlisit jako funkci, ktera pfijima obraz jako vstup a poskytuje

upraveny obraz jako vystup (Gonzales, 2018).
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1.4.2.1 Akvizice a vylepSeni obrazu

Akvizice obrazu oznacuje proces ziskani vizualnich dat v digitalnim formatu, obecné také miize
zahrnovat Skdlovani pro dosazeni pozadovaného formatu. VylepSeni obrazu ptedstavuje
manipulaci s vizualnimi daty, s cilem optimalizovat jejich vhodnost pro konkrétni aplikace.
Neexistuje obecny postup pro vylepSeni obrazu, protoze se jedna o subjektivni proces,
hodnoceny lidskym pozorovatelem, coz implikuje individudlni preference a ucely aplikace

(Gonzales, 2018).

1.4.2.2 Obnoveni obrazu

Obnoveni obrazu reprezentuje dalsi aspekt vylepsSeni obrazu, avSak na rozdil od piedchoziho
procesu je zalozeno na objektivnich metodach, které vyuzivaji pravdépodobnostni modely pro
odhad degradace obrazu. Proces zpracovani barevného obrazu zahrnuje zachyceni obrazu, jeho
digitalizaci do podoby pixeld, ptipadny pievod barevnych prostord, upravy jako ofezani nebo
zvétSeni, aplikaci riznych technik pro zlepSeni kvality ¢i extrakci informaci, nasledovanou

analyzou a interpretaci, jako je identifikace objektii nebo rozpoznani vzora (Gonzales, 2018).

1.4.2.3 Transformace obrazu

Transformace obrazu umoziuje zachyceni a uchovani obrazovych dat v riznych rozliSenich,
coz umoziuje jejich dekompozici na hierarchii detaild. Tato hierarchie umoznuje efektivni
zobrazeni a manipulaci s obrazem, jako je napfiklad mozZnost pfibliZzeni detailli. Kromé& toho
jsou transformace klicovym nastrojem pro kompresi obrazovych dat, coz znamena, Ze je mozné

ukladat obraz s mensim vyuzitim ulozného prostoru (Song, 2006).

1.4.2.4 Komprese

Komprese obrazu je klicova pro zredukovani narokd na tlozny prostor. Existuji ztratové
metody, které odstranuji mén¢ diileZité informace z obrazu, jako je kvantizace a transformace
(napt. DCT), a bezztratové metody, které zachovavaji vSechny informace a vyuZivaji
redundanci dat. Kombinace téchto pfistupd umoziiuje nalézt optimalni kompromis mezi
velikosti datového souboru a zachovanim kvality obrazu, coZ je klicové pro mnoho aplikaci

vcetné digitalniho prenosu, ukladéani a zpracovani obrazovych dat.

1.4.3 Druha etapa strojového vidéni — extrakce atributi obrazovych dat

Druhé etapa strojového vidéni pfedstavuje soubor procesii, které obvykle zahrnuji morfologické
zpracovani obrazu, segmentaci, extrakci vlastnosti a klasifikaci (Gonzales, 2018). Morfologie

a segmentace se zabyvaji rozdélenim obrazu na konkrétni ¢asti.
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Extrakce vlastnosti a klasifikace ptedstavuji zdsadni tkoly pro autonomni vozidla, jejichz
feSeni Casto spociva v aplikaci umélych neuronovych siti, jez napodobuji klicové aspekty lidské
inteligence. Pro tyto ukoly se Casto osvédCuje vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti (CNN),
jez exceluji v extrakci relevantnich vlastnosti z obrazovych dat a nasledné klasifikaci, pfi¢emz

zajist'uji robustni a efektivni zpracovani dat pro ucely autonomniho fizeni vozidel.

2 METODY DETEKCE A SLEDOVANI TRASY S VYUZITIM
KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

2.1 PRINCIP KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SITi (CNN)

CNN priedstavuji tfidu modelti hlubokého strojového uceni, jejichZ historie saha az do konce
80. let 20. stoleti, kdy byly poprvé prezentovany LeCunem et al. s cilem klasifikovat ru¢né
psané cislice (LeCun, 1989). Od té doby se CNN staly vyznamnymi diky své mimoiadné
udinnosti, zejména v oblasti strojového vidéni. Této vykonnosti dosahuji diky specifické

architektufe, ktera vyhovuje konkrétnim narokim obrazovych dat.

Prvnim faktorem jsou vysoké rozméry obrazovych dat. Naptiklad typicky obrazek pro tcely
klasifikace z datasetu ImageNet obsahuje 224x224 RGB hodnot. Klasicka neuronova sit’ by pro
klasifikaci toho obrazku musela mit 150528 vstupi. I kdyz by byla pouzita sit’ s pouze jednou
skrytou vrstvou, sit’ by musela mit miniméaln& 1505282 vah. Takova sit’ by byla v praxi obtizné

implementovatelna s ohledem na vypocetni naroky (Prince, 2023).

Dalsim faktorem je statistickd souvislost sousednich pixeld v lokalnich oblastech obrazu
(Prince, 2023). Naptiklad na snimku trasy jsou urcité sousedni pixely Vv ¢asti okraje vozovky
sémanticky podobné tim, ze vSechny jsou soucasti praveé okraje vozovky, existuje tedy mezi

nimi urcity vztah. Klasické neuronové sité vSak tuto souvislost nezohlediuji.

CNN disponuji pfedfadnym extraktorem vlastnosti, ktery vyuzivd zminénych statistickych
souvislosti v obrazovych datech. Tento extraktor vlastnosti je inspirovan praci neurofyziologti
Hubela a Wiesela z 50. let 20. stoleti, kde ukazali, ze vizualni kortex kocek obsahuje neurony,
které individualn¢ reaguji na malé oblasti zorného pole (Hubel, 1959). Podobné jako vizualni

kortex, CNN se tedy zaméfuji na extrakci vlastnosti z lokalnich oblasti vstupniho obrazu.

Architektura CNN se obvykle sklada ze vstupni vrstvy, nékolika skrytych vrstev a vystupni
vrstvy. Vstupni vrstva v kontextu strojového vidéni obvykle piedstavuje jednotlivé hodnoty

pixelt obrazu. Pro vyjadreni barvy jako ¢iselné hodnoty se vyuzivaji rizné druhy kodovani,
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obvykle Cernobilé, RGB (red, green, blue), CMY (cyan, magenta, yellow), CMYK (cyan,
magenta, yellow, black) nebo HSI (hue, saturation, intensity) (Gonzales, 2018). Nasleduje fada
konvolu¢nich vrstev s aktivacnimi funkcemi, mezi kterymi muzou, ale nemusi byt pooling
vrstvy. Pro ucely Klasifikace jsou za konvolu¢ni a pooling vrstvy piipojené plné propojené

vrstvy. Typicka architektura CNN je zachycena na obrazku 3.

el

- CAR
- TRUCK
- VAN

O [0 -eicycLE

INPUT CONVOLUTION + POOLING CONVOLUTION + POOLING FLATTEN  FULLY  SOFTMAX
RELU RELU CONNECTED
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 3 - Architektura konvolu¢ni neuronové sité. Na levé strané je vstupni vrstva (input),

dale vrstvy pro extrakci vlastnosti (feature learning) a nakonec vrstvy pro klasifikaci (A
Comprehensive Guide to Convolutional Neural Networks, 2018).

2.1.1 Konvoluéni vrstvy

Konvoluéni vrstvy jsou nezbytné pro extrakci vlastnosti (anglicky feature learning) ze
vstupnich dat. Tyto vrstvy se skladaji z filtrti, které se posunuji krokem danym parametrem
stride nad vstupnimi daty a provadé&ji skalarni soucin mezi ¢asti vstupni matice dat a matici

filtru, aby vytvofily mapu ptiznaki (anglicky feature map) (Krizhevsky, 2017).

Filtr, nebo jinym nazvem kernel, je v kontextu CNN matice, obvykle velikosti vyrazné¢ mensi
nez vstupni matice, ktera ma za twkol najit vlastnosti dat v okoli ¢asti vstupni matice dat.
Extrakce vlastnosti je dosazeno pomoci matematické operace nazyvané konvoluce, pfi niz se
provede skalarni soucin prvki matice filtru a ptekryvajici se ¢asti vstupni matice (viz obrazek
4). Filtr o velikosti 3x3 (R3*3) aplikovany na 2D vstup obsahujici prvky x; ;, vyprodukuje

piiznakovou mapu s prvky h; ;:

hijj=f (ﬁ + 23: iwm,nxi+m—2,j+n—2> 1)

m=1n=1

24



kde w,, ,, jsou hodnoty filtru, B je préh a f je nelinearni aktivacni funkce. Parametry w,, , a

jsou optimalizovany béhem trénovani sité.

Konvoluci je mozné ziskat vyznamné vlastnosti z obrazu, véetné napiiklad hran a dalSich
charakteristik. CNN ovsem obvykle nejsou omezeny na pouze jednu konvolu¢ni vrstvu. Vyuziti
série konvoluénich vrstev, kdy nasledné vrstvy nachazi vlastnosti z vystupi ptredchozich
konvolu¢nich vrstev, umozni extrakci nejen nizko tiroviiovych vlastnosti, jako jsou hrany, tak

I vysoko uroviiové vlastnosti, napiiklad rizné tvary nebo kiivky v obraze.

input convolution + pooling fully output
nonlinear activation connected

cat (0.06)

peppers (0.90)

|cooocooocoooo00]

-

car (0.03)
=1
|

I |

2 0|0 |afato foed
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X H Xx+xH

Obrazek 4 - Znazornéni operace konvoluce. Matice X ptredstavuje hodnoty pixeld vstupniho

obrazu. Matice H je konvolu¢ni filtr. Matice X*H je vysledna matice po posouvani filtru H
pies matici X a provadéni skalarniho sou¢inu X*H. Je znadzornén jeden krok konvoluce
prekryté ¢asti matice X (vyznaceno modrou barvou) a filtru H, vysledek této operace je

skalar, v tomto ptipadé ¢islo 8 (Basic CNN architecture and kernel, 2020).

2.1.1.1 Kanaly

Aplikace konvolu¢niho filtru na vstupni obraz vyprodukuje piiznakovou mapu, také
oznacovanou jako kanal. Pfi konvoluci s pouZitim pouze jednoho filtru vSak dojde ke ztraté
informace (Prince, 2023). Naptiklad nastavi-li se filtr na extrakci vertikalnich hran, dojde
k potlaceni vSech ostatnich charakteristik vstupnich dat. Z tohoto dtivodu se obvykle pouziva
vice filtrd, z nichz kazdy filtr vytvoti vlastni pfiznakovou mapu nebo kanal. V kazdém kanélu
pak mohou byt zachyceny rizné vlastnosti. Vyuziti kanalti je zobrazeno na obrazku 3, kde
vstupni vrstva ma 3 kandly (reprezentujici hodnoty RGB) a prvni konvolu¢ni vrstva jiz

disponuje vice nez tfemi kanaly.
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2.1.1.2 Padding

Rovnice (1) demonstruje, ze operace konvoluce spociva ve vahovaném souctu piedchozich,
aktualnich a nasledujicich prvka vstupnich dat (za pfedpokladu rozméru filtru 3x3). Problém

nastava naptiklad u okrajovych hodnot vstupu, kde neexistuji pfedchozi vstupy.

Nabizi se dva mozné pfistupy k feseni tohoto problému. Prvni pfistup, nazyvany zero padding,
vyplni neexistujici vstupy nulami. Druhy piistup, nazyvany valid padding, pracuje se vstupnimi
daty jako s cyklickym polem, kde napi. pokud chybi ptedchozi vstupni hodnoty na levé strané,

jsou pouzity okrajové hodnoty z pravé strany.
2.1.2 Aktivaéni vrstvy

Aktivacni vrstvy do sité zavadi nelinearitu, ¢imz umoznuji modelovani slozitych vzord. Jsou
umistény mezi konvolu¢nimi a sdruzovacimi vrstvami. Typické aktivacni funkce zahrnuji

ReLU, Leaky ReLU, ELU, sigmoid, tangens hyperbolicky a logistickou funkei.

ReLU je stale jednou z nejpouzivangjSich funkei, kterd diky své jednoduchosti umoznuje

rychlejsi uceni s vice vrstvami (LeCun, 2015). Matematicky zapis ReLU je:

f(x) = max (x,0) )

Leaky ReLU je modifikovana verze ReLU, ktera ponecha malou ¢ast vystupu pro zaporné
vstupy. Jednou z kli¢ovych vyhod je schopnost 1épe fesit problém mizejiciho gradientu, ktery
se mize vyskytnout u tradi¢nich funkci ReLU (Klein, 2022). Matematicky predpis Leaky ReLU

je:

ax, x<0
f(x)—{ X, x>0 3)
kde hyperparametr a@ udava sklon kiivky, ktery urCuje miru propusténi pro zaporné vstupy,

obvykle se jedna o velice malou hodnotu.

ELU, podobné¢ jako Leaky RelLU, zachovava malou ¢ast zapornych vstupl a zaroven také tesi
problém mizejiciho gradientu. V experimentech bylo prokazano, Ze pouziti ELU ma nékolik
vyhod oproti ReLU ¢i Leaky ReLU. ELU umoziiuje nejen rychlejsi uceni, ale také vyrazné
zlepsuje schopnost neuronové sité¢ generalizovat, zejména u siti s vice nez 5 vrstvami (Clevert,
2015). Matematicky piedpis ELU je:

£lx) = {a(exp(x) -1), x<0 (@)

X, x>0
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kde hyperparametr a stejné jako u Leaky ReLU urcuje miru propusténi zapornych vstupi.

Provnani aktiva¢nich funkci 1ze vidét na obrazku 5.

ELU
= | RelLU
—RelU ,
— SRelU
Z
0
-10.0 -75 -5.0 -25 0.0

Obrazek 5 - Porovnani pribshu vybranych aktiva¢nich funkci. Cervena kiivka je ReLU,

zelena je Leaky ReLU (LReLU, o = 0,1), hnéda je Shifted ReLU (SReLU) a modra je
Exponential Linear Unit (ELU, a = 1,0) (Clevert, 2015).

2.1.3 Sdruzovaci vrstvy

Sdruzovaci vrstvy v architekture CNN redukuji rozméry ptiznakovych map, pii zachovani

kli¢ovych vlastnosti. V architekture CNN mohou nasledovat po konvoluénich vrstvach.

Existuji dva obvyklé pfistupy ke sdruzovéni. Prvni pfistup je max pooling, ktery vybira
maximalni hodnotu z malé oblasti pfiznakové mapy, zachycuje tak nejvyraznéjsi rysy v datech.
Average pooling vypocditava aritmeticky prumér, poskytuje tedy obecnéjsi reprezentaci

vlastnosti. Porovnani obou pfistupti Ize vidét na obrazku 6.

Redukce rozmérii snizuje pocet trénovatelnych parametri a umoznuje vybér
nejreprezentativnéjSich vlastnosti. Sdruzovaci vrstvy zaroven umoziuji siti tolerovat malé

posuny v pfiznakovych mapéch, coZ je klicové pro tlohy jako obrazova klasifikace, kde je
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dualezité rozpoznat objekt bez ohledu na jeho umisténi v obraze (Schmidhuber, 2015; LeCun,

2015).

max pooling
2030
112| 37
12|20| 30
8 |12] 2
34|70 37! 4 average pooling
112/1100f 25| 12 13| 8
79| 20

Obrazek 6 - Znazornéni operace sdruzovacich vrstev a rozdilu mezi operacemi max pooling
a average pooling (Types of pooling layers, 2022).

2.1.4 Plné propojené vrstvy

PIné& propojené vrstvy (anglicky fully conected layers) jsou nezbytné pro zpracovani vysoko
urovilovych vlastnosti extrahovanych konvolu¢nimi a sdruzovacimi vrstvami. Tyto vrstvy
predstavuji posledni fazi v architektufe CNN a jejich tkolem je Klasifikace nebo regrese.
Strukturou jsou obdobné klasickym umélym neuronovym sitim, kde jsou vSechny neurony

z pfedchozich vrstev propojeny se vSemi neurony V nasledujici vrstvé.

2.1.4.1 Umély neuron

Pojem neuron v kontextu umélych neuronovych siti oznacuje matematicky model, ktery v roce
1943 predstavili McCulloch a Pitts za Gc¢elem pochopit, jak lidsky mozek dokaze vykazovat
slozit¢ vzorce chovéani pifi pouziti velkého poctu jednoduchych, vzajemné propojenych

vypocetnich prvka (McCulloch, 1943).

Konkrétné se jednd o matematickou funkci, obvykle nazyvanou umély neuron, kterd ptijima
jeden nebo vice vstupt. Kazdy z téchto vstupi je nasoben realnym ¢islem, obvykle nazyvanym
vaha, které odrazi jeho dulezitost ¢i prispévek k vystupu neuronu. Poté jsou vazené vstupy
seCteny a k tomuto souctu je pficten tzv. prdh neuronu, také ozna¢ovany jako bias. Nakonec je
na tento vysledek aplikovana nelinearni aktiva¢ni funkce, kterd urcuje, zda a jak silné bude

neuron aktivovan a jaky vystup vygeneruje. Rovnice umélého neuronu Ize vyjadrit jako:
a=f (Z wix; + b) ©)
i
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kde f je nelinearni aktiva¢ni funkce, x jsou vstupy do umélého neuronu, i je index vstupt, w
jsou vahy, b je prah a a je vystup umélého neuronu (nebo jinym vyrazem aktivace).
V pivodnim modelu byla jako aktivacni funkce pouzita skokova funkce, dnes se nejcastéji

pouziva ReLU a jeji modifikace.
2.1.4.2 Plné propojena sit’

Vzajemnym propojenim umélych neuroni do vice vrstev vznikne plné propojena sit’. Aby tato
sit mohla byt napojena na konvolu¢ni a sdruzovaci vrstvy, vyuziva se tzv. zploStovaci vrstva
(anglicky flatten layer), ktera transformuje vice dimenzionalni matici pfiznakové mapy (v
ptipadé obrazu 2D) na 1D vektor. Tento vektor je pouzit jako vstupni vrstva pro danou sit.

Zobecnénim rovnice (4) pro plné propojenou sit’ s vice vrstvami a neurony vznikne tvar:

a = f (Z wiait + bj> (6)
K

kde [ je index vrstvy, j je index umélého neuronu ve vrstvé I, k je index vstupt, a! je vystup

neuronu a ai ! jsou vstupy do neuronu (a zarovei vystupy neurond z piedchozi vrstvy).

Rovnice (6) lze ptepsat do vice kompaktni vektorové formy:
at = fW'la'=1 + bY) (7

kde a' je vektor viech vystupt vrstvy I, at~1 je vektor viech vystupt predchozi vrstvy, W je
matice vah a b je vektor prahl. Vystup posledni vrstvy je obvykle denotovan symbolem ¥,

reprezentujici predikci sité:

y=fW'a"t+bH (8)

2.1.4.3 Aproximacni vlastnost pIlné propojenych siti

Je dokazano, ze umélé neuronové sité s pouze jednou skrytou vrstvou obsahujici kone¢ny pocet
neuroni dokazi aproximovat libovolnou spojitou funkci s libovolnou piesnosti aproximace €,
za predpokladu, ze sit’ disponuje dostatenym poctem umélych neuront (Cybenko, 1989;
Hornik, 1989). Pro libovolnou spojitou funkci f:R™ - R existuji parametry sité

{W?, b, W?, b?}, tak Ze pro € > 0 existuje neuronova sit’ pro kterou plati:

lg() = f(l <e ()

kde g(x) je aproximace f (x) nalezena neuronovou siti.
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Vlastnost plné¢ propojenych neuronovych siti aproximovat funkce se osvédcuje pro ucely
klasifikace nebo regrese, kde je nutné, aby sit’ identifikovala neznamou mapovaci funkci mezi
zplosténym vektorem kanalti konvolu¢nich vrstev a pozadovanym vystupem u trénovacich dat.
Sit’ by m¢la v idealnim ptipad¢é byt schopna nalezeni tohoto vztahu a zobecnéni na neznama

data, ktera nejsou zahrnuty v trénovaci sad¢.

2.1.5 Trénovani CNN

Trénovani CNN a neuronovych siti obecn¢ zahrnuje optimalizaci parametri sité S cilem
minimalizovat chybovou funkci. Pfi metodé tzv. ,uceni s ucitelem® (anglicky supervised
learning) je sit’ u¢ena prostednictvim trénovacich dat. Trénovaci data jsou soubor para vstupt
a pozadovanych vystupii, které jsou obvykle manudlné vytvoreny ¢lovékem, ktery mé znalosti
o vztahu mezi t€émito daty. V kontextu této prace muze byt vstup naptiklad matice hodnot RGB
jednotlivych pixelti snimku trasy a pozadovany vystup muze byt mira zataCeni na zaklad¢

aktudlniho snimku trasy.

Cilem trénovani je najit takovy soubor parametra sit¢, aby bylo dosazeno toho, ze pro kazdy
vstup sit’ vyprodukuje vystup, ktery je co nejblize pozadovanému vystupu (Rumelhart, 1986).
Cilem je tedy minimalizovat rozdil mezi vystupy sit¢ a pozadovanymi vystupy. Obvykle
pouzivana chybova funkce pro tcely regrese je stiedni kvadraticka chyba (jinym nazvem MSE,

anglicky mean squared error), definovana jako:
1 N
MSE = (= 9’ ®)
i=1

kde N je pocet paru trénovacich dat, y je predikce sité a y je pozadovany vystup.

K minimalizaci chybové funkce se obvykle vyuziva technika gradientniho sestupu, kdy je
vypocten zaporny gradient MSE, pomoci kterého se optimalizuji parametry sité. K vypocteni
gradientu je tfeba obdrZet parcidlni derivace MSE vii¢i vSem trénovatelnym parametrim sité.

Pro vypocteni parcialnich derivaci gradientu se osvédcil algoritmus zpétného sifeni chyby.
2.1.5.1 Zpétné Siieni chyby

Algoritmus zpétného Sifeni chyby je zdkladnim mechanismem uceni neuronovych siti, ktery
spociva v postupném piredavani chybovych signall z vystupnich vrstev sité zpét ke vstupnim
vrstvam. Nejprve se provede dopiednd faze, kdy se vstupni signal pfenese pies sit’ a ziskaji se

predikce. Poté se vypocita chyba predikce pomoci porovnani s oekavanymi vystupy. Tato
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chyba se poté propaguje zpét skrze sit’, pti¢emz se pomoci gradientniho sestupu upravuji vahy
jednotlivych spojeni tak, aby se minimalizovala chyba. Tento proces se opakuje pro kazdy
trénovaci vzorek a probiha iterativné, dokud neni dosazeno dostatecné trovné piesnosti nebo

nejsou splnéna jind ukoncovaci kritéria.
2.1.5.2 Trénovaci mnoZina

Trénovaci mnozina je soubor dat, ktery se pouziva ptimo k trénovani neuronové sité. Obvykle
predstavuje nejvetsi podil dostupnych dat. Data obsazena v trénovaci mnoziné jsou v priubéhu

trénovani vyuzivana k vypoctu gradientu a nasledné optimalizaci parametra sité.
2.1.5.3 Valida¢ni mnoZina

Valida¢ni mnozina je typicky podmnozina trénovaci mnoziny, kterd se pouziva k ladéni
hyperparametru sité. Data z validaéni mnoziny nejsou zahrnuta do vypoctu gradientu a slouzi
primarné k poskytovani zpétné¢ vazby bchem trénovéani. Tato zpétnd vazba je kliCova pro

prevenci nadmérného ptizplisobeni na trénovaci data.

2.1.5.4 Testovaci mnozina

Testovaci mnozina je oddélena sada dat, kterd slouzi k ovétfeni vykonnosti natrénovaného
modelu. Poskytuje objektivni métitko schopnosti sité generalizace na neznama data. Je dulezité,
aby vSechny mnoziny byly disjunktni, to znamena, Ze zadna data z jedné sady by nem¢la byt

obsaZena v jiné sad¢€. Tento postup zajist'uje spolehlivé zhodnoceni vykonu site.
2.1.5.5 Davky a epochy

Behem kazdé iterace pfi trénovani se ndhodné vybere podmnoZina trénovacich dat nazyvana
»davka* (anglicky batch). Gradient je poté vypoc¢ten pomoci této podmnoziny. Velikost davky

se miiZze pohybovat od jednoho vzorku az po celou trénovaci mnozinu.

Pfi trénovandi sité je iterovano pres vSechny davky, dokud nejsou vyc€erpana vSechna trénovaci
data. Nasledné se cely proces opakuje. Jeden takovy prichod pfes vSechna trénovaci data se

oznacuje jako ,.epocha®.
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2.2 METODY DETEKCE A SLEDOVANI TRASY

2.2.1 Sémanticka segmentace

CNN lze efektivné vyuzit pro sémantickou segmentaci v oblasti poc¢itatového vidéni. Tato
technika zahrnuje klasifikaci kazdého pixelu v obraze, coz umoziuje detailni identifikaci
obsahu obrazu. Pomoci sémantické segmentace lze snimek trasy rozdélit do rtiznych ¢asti a
extrahovat pixely odpovidajici trase. Tyto informace mohou byt nasledné predany dal§Sim

algoritmtim, které provadéji vyhodnoceni a navrhuji ak¢ni zasahy pro vozidlo.

Pro zvySeni pfesnosti a efektivity sémantické segmentace byly vyvinuty rtzné techniky
hlubokého uceni, jako je naptiklad projekt DeepLab. Tento ptistup vyuziva hluboké konvoluéni
sit€¢ a plné propojena podminénd ndhodna pole k dosazeni pfesné¢ sémantické segmentace
obrazu. Metoda vyuziva silu konvolu¢nich neuronovych siti k efektivni extrakci sémantickych

ryst (Chen, 2018).
2.2.2 End-to-End systémy

End-to-End systémy autonomnich vozidel na bazi CNN vyuzivaji hluboké neuronové sité
trénované obvykle pomoci algoritmi uceni s ucitelem k predikci fidicich pokynt, naptiklad
uhla zatoCeni, pfimo ze vstupnich dat, jako jsou snimky nebo udaje ze senzoru (Bojarski, 2016).
Tato metodika konsoliduje cely proces fizeni do jediného systému, coZ umoziiuje neuronové

siti uchopit kompletni procesni fetézec nezbytny pro fizeni vozidla.

Existuji ptistupy, které kombinuji CNN s dal$imi architekturami hlubokého uceni, jako jsou
sit¢ s dlouhou kratkodobou paméti (LSTM), aby vytvofily end-to-end sité, které vyuzivaji
soucasné i budouci obrazy s vyuzitim V2V (vehicle to vehicle) komunikace pro fizeni vozidla
(Valiente, 2019).

Vyhodou end-to-end pfistupu je schopnost zefektivnit proces u€eni pfimym mapovanim
senzorickych vstuptli na fidici vystupy, ¢imz se eliminuje potfeba ru¢né vytvatrenych algoritmt
nebo zprosttedkujicich rozhodovacich moduld (Chen, 2015). Na druhou stranu vyraznou
nevyhodou téchto systémi je potencialni nedostatecna interpretovatelnost a transparentnost
rozhodovaciho procesu, protoze tyto modely ¢asto funguji jako cerné skiinky, takze je obtizné

pochopit, jak a pro¢ uskuteciiuji konkrétni rozhodnuti.

32



2.2.3 Fuze zpétnovazebniho uceni a CNN

V tomto pfistupu jsou zkombinovany metodiky CNN a zpétnovazebniho uceni (reinforcement
learning). CNN jsou vyuzity pro extrakci vlastnosti a ryst vstupnich senzorickych dat.
Prostiednictvim fady konvolu¢nich a sdruzovacich vrstev zpracovava CNN vstupni obrazy a
hierarchickym zptisobem extrahuje vyznamné rysy. Tato hierarchicka reprezentace je klicova,

protoze zachycuje podstatné vizualni informace nezbytné pro rozhodovani agenta RL.

Jakmile CNN zpracuje vstupni obrazy a extrahuje relevantni rysy, vystup je predan agentovi
RL. Agent RL pak na zaklad¢ pozorovaného stavu rozhoduje o akcich, jako je zatdceni,
akcelerace nebo brzdéni. Tyto akce spoustéji smycku zpétné vazby v podobé¢ signalu odmény,
ktery indikuje u¢innost rozhodnuti agenta. Signal odmény slouZi k posileni Zadouciho chovani,

napiiklad dodrzovani znaceni jizdnich pruhd, a zarovein k penalizaci odchylek nebo kolizi.

Pro usnadnéni uceni a rozhodovani se agent RL snazi naucit politiku, ktera v prib&éhu casu
maximalizuje kumulativni odmény. Tento proces ¢asto zahrnuje techniky, jako je Q-learning
(Mnih, 2015), kdy agent iterativné upravuje své parametry na zakladé ziskanych odmén.
Soucasné probiha u¢eni CNN pod dohledem, aby se zlepSily schopnosti extrakce vlastnosti, coz
vede k symbiotickému tréninkovému procesu, ktery zvysuje celkovy vykon v uloze sledovani

trasy.

Jakmile je model CNN-RL natrénovan, projde vyhodnocenim na samostatné testovaci sad¢,
aby se zjistila jeho u¢innost a schopnost zobecnéni. Uspé&sny vykon ve fazi hodnoceni opraviiuje
k nasazeni v realnych scénafich, jako jsou autonomni vozidla. V tomto kontextu model
umoznuje vozidlim autonomné se ucit pohybovat po silnicich, komunikovat s okolim a

ziskéavat zpétnou vazbu bez potteby explicitniho dohledu nebo oznacenych tréninkovych dat.

2.2.4 CNN s vyuzitim temporalnich informaci

CNN lze kombinovat s rekurentnimi neuronovymi sitémi (RNN) nebo ¢asovymi konvolu¢nimi
sitémi (TCN), aby se do nich zaclenily ¢asové informace z videosekvenci. CNN vynikaji v
extrakci prostorovych ryst ze snimk videa, zatimco RNN a TCN jsou schopné zachytit ¢asové
zavislosti v ramci sekvenci. To pomaha pfi piijiméani informovanéjSich rozhodnuti o sledovani

trasy diky zohlednéni dynamiky scény v Case.

Spojeni CNN s RNN nebo TCN poskytuje ucelené feseni pro autonomni vozidla, které vyuziva

prostorové 1 Casové informace z videosekvenci. Tato integrace umoziuje vozidlim ¢init 1épe
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informovana rozhodnuti na zakladé¢ komplexniho pochopeni vizualnich dat, se kterymi se

setkavaji.

3 NAVRH METODIKY PRO SBER A PRIPRAVU DAT A
TRENOVANI NEURONOVE SIiTE

3.1 PREHLED NAVRZENEHO SYSTEMU PRO TRENOVANI SITE

Systém pro trénovani CNN je inspirovany ¢lankem End to End Learning for Self-Driving Cars
od Bojarskiho et al. (2016) a je modifikovan pro aplikaci pro pocitac NVIDIA Jetson Nano.
CNN je trénovana metodou uceni s ucitelem pomoci manualné anotovanych dat, obsahujici
snimky trasy a odpovidajici hodnoty zataceni v rozsahu -1 az 1, kde -1 znamena uplné zataceni
doleva a 1 Gplné zataceni doprava. Jelikoz je vystupem sité pouze jedna hodnota, jedna se o

regresni tlohu. Proces trénovani je zachycen na obrazku 7.

Trénovani probiha iterativné ptes tréninkova data, kde se porovnava pozadovana a predikovana
hodnota zataceni a tento rozdil je vyhodnocen pomoci funkce sttedni kvadratické chyby (MSE).

Tato chyba se pak pouziva k optimalizaci parametri sité¢ algoritmem zpétné propagace chyby.

Trénovani na zéklad¢ idajii od lidského fidice neni dostatecné, nebot’ se sit’ musi naucit, jak se
zotavit z chyb (Bojarski, 2016). V opacném piipadé by dochazelo ke kumulaci chyb a vozidlo
by se postupné odchylovalo od vyznacené trasy. Z tohoto divodu jsou trénovaci data
augmentovana tak, ze nahodné vybrané snimky trasy jsou posunuty ve svislém i horizontalnim

smeéru.

Mira zataéeni Pozadovana mira zatageni
Z joysticku

/‘ Predikce
Augmentace Predzpracovani

zataceni
Kamera o .. CNN *><—>
snimku snimk0

Optimalizace parametrd
sité pomoci zpétného
Sifeni chyby

Chyba

Obrazek 7 - Blokové schéma systému pro trénovani sité.
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3.11

Augmentace snimki

Na snimky jsou pro zlepSeni schopnosti generalizace a prevenci kumulace odchylek od trasy

nahodné¢ aplikovany tyto augmentacni techniky:

3.1.2

Afinni transformace obrazu, vertikalni a horizontalni posun.

Afinni transformace obrazu, pfibliZeni.

Zvyseni nebo sniZeni jasu.

Pievraceni obrazu podle svislé osy, Vtomto piipadé je nutné soucasné vynasobit

hodnotu zataceni -1.

Predzpracovani snimkii

Cilem piedzpracovani obrazu (preprocessing) je zleps$it kvalitu vstupnich dat a ucinit je

vhodnéj$imi pro trénovani CNN, coZ mize vést k lepSimu vykonu a schopnosti generalizace

modelu. Jsou vyuzity tyto konkrétni techniky:

Ofiznuti snimku: ofiznuti pomaha odstranit nepotfebné Casti, které neobsahuji
relevantni informace pro dany ukol.

Ptevod do barevného prostoru YUV: YUV oddéluje jasovou slozku (Y) od
chrominancnich slozek (U a V). Pouziti YUV muze zvysit schopnost modelu rozlisit
vlastnosti souvisejici s jasem od vlastnosti souvisejicich s barvou.

Gaussovské rozostieni: pouziti Gaussova rozostfeni mize pomoci vyhladit obraz,
redukovat Sum a nepodstatné detaily. To mize zlepSit robustnost modelu tim, Ze je mén¢
citlivy na malé odchylky a Sum ve vstupnich datech (Vogelsang, 2018).

Normalizace: normalizace hodnot pixeli ze standartniho rozsahu <0; 255> na rozsah
<0; 1> pomaha stabilizovat a urychlit proces trénovani. Zajist'uje, ze vstupni hodnoty

jsou ve normalizovaném rozsahu, ktery neuronova sit’ muze efektivné zpracovat.

3.2 SBER DAT, ANOTACE A ROZDELENI

Prtibeh sbéru dat je nasledujici: vozidlo je ruéné fizeno po trénovaci trase pomoci joystickovych

povelil, zatimco kamera nepfetrzité potfizuje snimky této trasy. Algoritmus sbéru dat ma za tikol

uloZit vSechny zachycené snimky do specifické slozky. Paralelné jsou motorim vozidla

pfedavany instrukce o jejich rychlosti zaloZzené na vystupech joysticku, aby vozidlo dokézalo

bezchybné po trase manévrovat.
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Po dokonceni procesu sbéru je dulezité spravné anotovat a rozdélit nasbirand data. K tomu t¢elu
slouzi log soubor, ktery je vytvofen ve formatu CSV (Comma-Separated Values), typického
pro ukladani tabulkovych dat. Format CSV umoznuje ukladat data tak, ze kazdy fadek obsahuje
sadu hodnot odd¢lenych ¢arkami, pii¢emz kazda hodnota mtize byt textovy fetézec nebo Cislo.
Vygenerovany CSV soubor je rozdélen na dva sloupce. Prvni sloupec obsahuje kompletni
systémovou cestu k danému snimku trasy. Druhy sloupec pak obsahuje hodnotu zataceni, ktera

odpovida danému snimku, zaznamenaného béhem sbéru dat.

Béhem trénovani sité jsou postupné ¢teny vSechny fadky vygenerovaného log souboru, pficemz
konkrétni snimek odpovidajici aktudlnimu fadku je nacten pomoci kompletni systémové cesty
obsazené Vv prvnim sloupci CSV souboru. Siti je zaroven prezentovana hodnota zataceni

Z druhého sloupce. Blokové schéma procesu sbéru dat 1ze vidét na obrazku 8.

Slozka se snimky

Snimky z kamery

Sbér dat Log soubor

Vystup joysticku

Pokyny pro motory

Obrazek 8 - Blokové schéma metodiky sbéru dat.
3.3 ARCHITEKTURA SIiTE

Architektura sité vychazi z navrhu uvedeného v ¢lanku End to End Learning for Self-Driving
Cars od Bojarskiho et al. (2016). Sit’ se sklada z deviti vrstev, véetné normalizaéni vrstvy, pét

konvoluénich vrstev a tfech plné propojenych vrstev, viz obrazek 9.

Vstupni vrstva ma tfi kanaly pro YUV slozky. Normalizaéni vrstva prevede hodnoty pixel
obrazu na rozsah <0; 1>. Filtry 5x5 a stride 2x2 jsou pouZity v prvnich tfech konvolu¢nich

vrstvach pro zachyceni rozséhlejSich rysii a redukci rozmérii dat.

Posledni dvé konvoluéni vrstvy maji filtry 3x3 bez stride, coz umoziuje zachytit komplexné&jsi
vlastnosti s menSim poctem parametrd. Tii plné¢ propojené vrstvy vedou k vystupu,

reprezentujicimu miru zataceni. Tyto vrstvy jsou navrzeny jako fidici systém pro vyhodnoceni
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zataCeni, autofi ¢lanku ovSem podotykaji, Ze neni mozné Cist¢ oddélit, které Casti sité funguji

primarn¢ jako extraktor vlastnosti a které slouzi jako fidici jednotka (Bojarski, 2016)

O Output: vehicle control
1
| 10 neurons | Fully-connected layer
[ S0neurons ] Fully-connected layer
| 100 neurons ] Fully-connected layer
“ Convolutional
=——————— feature map
64@1x18
3x3 kernel
Convolutional
feature map
64@3x20

Convolutional
feature map
48@5x22

/xa kernel
Ns kernel
——

AS kernel

Convolutional
feature map
36@14x47

Convolutional
feature map
24@31x98

/3)(5 kernel

=

Normalized
input planes
3@66x200

Input planes
3@66x200

= £ =
[ Normalizaton |
D —

Obrazek 9 - Architektura pouzité konvoluéni neuronové sité (Bojarski, 2016).

4 HARDWAROVA IMPLEMENTACE

4.1 PREHLED NAVRZENEHO AUTONOMNIHO VOZIDLA

Navrzené vozidlo je osazeno celkem ¢tyimi koly, z nichz dvé jsou na levé strané a dvé na pravé.
Kazdé kolo je pohanéno samostatnym stejnosmérnym motorem. Vozidlo je fizené
prostfednictvim diferencidlniho zataceni, coz znamena, Ze je ureno rozdilem rychlosti motorti
levé a pravé strany. Hlavnim pocitacem pro vyhodnocovani obrazovych dat pomoci CNN a
provadeéni algoritmt umoziujicich autonomni fizeni je NVIDIA Jetson Nano. Pro zachyceni
obrazovych informaci o okolnim prostfedi je vyuZivana kamera IMX219-77. Ovladani pohybu
vozidla a fizeni zataceni je realizovano pomoci kombinace mikrokontroléru Arduino UNO
Rev3 a driveru L298N, které operuji ve spojeni s Jetsonem jako periferni zatizeni. Blokové
schéma zapojeni jednotlivych komponent vozidla 1ze vidét na obrazku 10. Redlné sestavené

vozidlo je zachyceno na obrazku 11.



Kamera camera0  NVIDIA Jetson Nano usB usB  Arduino UNO Rev3
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Obriazek 10 - Blokové schéma autonomniho vozidla.

4.2 VYBER KOMPONENT

4.2.1 NVIDIA Jetson Nano

Pro vyhodnoceni miry zata¢eni na zakladé snimk trasy s vyuzitim vystuptt CNN byl na zaklad¢
nékolika faktorti zvolen pocita¢é NVIDIA Jetson Nano. Prvnim faktorem je vypocetni vykon.
Diky GPU s architekturou NVIDIA CUDA dokaze Jetson Nano efektivné provadét paralelni
zpracovani a sloZité vypocty pottebné pro konvolucni sité. Tato schopnost je stéZejni pro rychlé

a spolehlivé rozhodovani autonomniho vozidla v realném case.

DalSim faktorem je nizka spotfeba energie, coZ je zasadni pro zafizeni pohdnéné bateriemi nebo
jinymi omezenymi zdroji energie. Konkrétné, spotieba Jetsonu je 10 W v rezimu MAXN. Dalsi
vyhodou jsou také kompaktni rozméry pocitace, umoziiujici snadnou integraci do omezenych

prostorti vozitka, optimalizaci rozloZeni komponent a minimalizaci hmotnosti.

Konecng, Jetson Nano je plné kompatibilni s vyvojovymi nastroji a knihovnami pro praci
s algoritmy strojového uceni, coz usnadiiuje vyvoj a ladéni aplikaci pro autonomni vozitka.
Celkové¢ Ize konstatovat, ze Jetson Nano poskytuje optimalni kombinaci vykonu, efektivity a

pfizptisobivosti. Podobu pocitace Jetson Nano lze vidét na obrazku 12.
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Obrazek 11 - Pocita¢ NVIDIA Jetson Nano (Jetson Nano Developer Kit, 2024).

4.2.2 Arduino Uno Rev3

Arduino Uno Rev3 pfedstavuje open-source platformu zalozenou na mikrokontroléru
ATMega328P, disponujici 14 digitdlnimi piny, z nichz 6 podporuje PWM vystupy, 6
analogovymi vstupy a USB pfipojenim. Pro generovani logickych signalii pro driver L298N
bylo Arduino vybrdno na zdkladé nckolika faktort. Prvnim je rozsah logickych signalt
digitalnich pinti Arduina, ktery se pohybuje v rozmezi 0—5 V, na rozdil od 0-3,3 V u GPIO pinii
Jetsonu. Tato vlastnost 1épe koresponduje s poZzadavky L298N, jenz pfijima signaly v rozmezi

0-5V.

DalS$im dalezitym faktorem je niz8$i maximalni proudové zatizeni GPIO pinii Jetsonu. Arduino
Uno Rev3 umoziuje maximalni proudové zatizeni digitalnich pinli aZ 40 mA, coz umoziuje

pfimé piipojeni k L298N bez nutnosti dalSich externich spinacich prvkd.

Pfeneseni vypoctu zataceni na Jetson Nano a nasledné ovladani motorti pomoci Arduina nabizi
nékolik vyhod, umoziuje distribuované zpracovani, optimalizuje vyuziti zdroji a zlepSuje

odezvu v realném Case diky vyuziti vyhrazenych hardwarovych akceleratorii Jetsonu.

Tento piistup zaroven zvysSuje modularitu a flexibilitu systému, coz usnadiiuje modernizaci
nebo vyménu jednotlivych komponent bez nutnosti pfepracovavat cely systém. Soucasné
zjednodusuje izolaci poruch, coz usnadiiuje odstraiovani problémi odd€lenim jednotlivych
uloh a identifikaci potencialnich problémii. Celkovée tento piistup zvySuje vykon, odezvu a

flexibilitu v aplikacich autonomnich vozidel.
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4.2.3 L298N

Driver L298N je integrovany obvod vhodny k fizeni stejnosmérnych nebo krokovych motord.
Obvod obsahuje dva integrované H-muistky, které umoziuji nezavislé fizeni rychlosti a polarity
dvou DC motorid. Pro fizeni vozitka jsou vyuzity celkem ¢étyti DC motory, které operuji
Vv parech, dva motory jsou tedy zapojeny jako jeden motor. Tento driver byl vybran diky
jednoduchému rozhrani, umoznujici snadnou integraci do navrzeného systému. Zaroven, nabizi

robustni a kompaktni konstrukci a je Siroce dostupny.

L298N je vybaven dvéma vystupnimi kanaly A (piny OUT1aOUT2) a B (piny OUT3a0UT4)
pro pfipojeni motorl, z nichZ kazdy je schopen dodavat az 2 A proudu az do 35 V. Tato
vlastnost umoznuje snadné fizeni DC motori bézné pouzivanych v robotickych aplikacich.
Dale je ovladac vybaven ochranou proti zkratu a moznosti vyuziti externich diod pro ochranu

pred zpétnym napétim z motort.

K fizeni rychlosti a polarity DC motort slouzi vstupni piny IN 1-4, EN A a EN B, které jsou
ptimo spojeny s digitalnimi piny Arduina. Smér otaceni motorl je fizen prostfednictvim
logickych trovni IN 1-2 pro kanal A a IN 2-4 pro kanal B. Rychlost motorti pak urcuji signaly
PWM generované Arduinem, jez jsou aplikovany na piny EN A a EN B.

4.2.4 Roboticka platforma s DC motory

Jako zakladni konstrukce vozidla je vyuzita univerzalni roboticka platforma. Jedna se o Siroce
dostupnou a jednoduchou konstrukei, ktera zahrnuje dvé plexiskla, ¢tyfi DC motory a ¢tyfi kola
s pneumatikami (viz obrazek 13). Plexiskla jsou propojeny distancnimi sloupky. Specifikace

DC motort je nasledujici:

e Napgjeni DC motorti: 3—7 V

e Rozméry kola: 26 x 65 mm

e Pievodni pomér: 48:1

e Rozméry podvozku: 260 x 150 mm
e Proudovy odbér pii 6 V: 120 mA
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Obrazek 12 - Roboticka platforma (Robotické vozitko 4WD, 2020).

425 ZIPPY 6000 mAh 35 C Hardcase Pack

Akumulator Zippy Hardcase 6000 mAh 35 C je Siroce pouzivany v RC modeléistvi pro svou
vysokou kapacitu 6000 mAh a vykon 35 C. Hardcase design zajiSt'uje odolnost a ochranu proti
poskozeni a deformaci. Je idedlni volbou pro napajeni DC motora diky své vysoké kapacité,
coz umoziuje dlouhé provozni doby, a vykonu 35 C, ktery zajistuje dostate¢ny proud pro
zrychleni a rozjezdy. Navic, pfestoze ma vysokou kapacitu, mé pomérn¢ nizkou hmotnost, coz

zlepSuje manévrovatelnost vozidla.

4.2.6 Powerbanka Aligator PB1000

Pro napédjeni Jetsonu je pouzita powerbanka znacky Aligator o kapacit¢ 10000 mAh. Tato
powerbanka poskytuje vystupni napéti 5 V o maximalnim proudu 2,1 A. Diky pomérné vysoké
kapacité poskytuje dostatek energie pro provoz Jetsonu Nano po delsi dobu. To je dilezité

zejména pro rozsahlejsi experimenty nebo testy s vozitkem.

Kompaktni rozméry a nizka hmotnost powerbanky umoziuji snadnou integraci do omezenych

prostor vozitka.

427 Kamera IMX219-77

Pro pofizeni snimki trasy byla zvolena kamera IMX219-77. Jedna se o CSI (Camera Serial
Interface) kameru kompatibilni s poc¢itacem Jetson Nano. IMX219-77 nabizi rozliSeni 8
megapixelil, coz poskytuje dostatecné detailni obrazova dat pro tcely detekce a rozpoznavani

objektii. Kameru lze vidét na obrazku 14.

Vv W

Tato kamera je bézn¢ dostupna a ma dobrou podporu ve vyvojarské komunité. To usnadiuje

integraci kamery do existujicich systémi. Specifikace kamery jsou nasledujici:
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e Rozliseni: 3280 x 2464 pixela
e Konektor: CSI

e Rozméry: 25 x 24 mm

e Zorny uhel FOV: 77°

e Typ matice: CMOS

e Senzor: Sony IMX219

e Zkresleni: <1 %

Obrazek 13 - Kamera IMX219-77 (Kamerovy modul Sony IMX219-77, 2018).

4.3 KONSTRUKCE VOZIDLA

Konstrukce je zaloZena na stavebnicové robotické platformé (viz obrazek 13), jelikoz se jedna
spiSe o experimentalni aplikaci pro ovéfeni funkce sledovani trasy. Kamera je umisténa na
nastavitelném nastavci a je ptichycena k plexisklu zékladni konstrukce pomoci dvojice sroubu,
jak lze vidét na obrazku 14. Ostatni komponenty jsou bud’ uchyceny Srouby nebo stahovacimi

pasky. Na pravé stran¢ obrazku 14 je zachycen podvozek vozidla s ukdzkou zapojeni motorti.

Obrazek 14 - Sestaveny model autonomniho vozidla.
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5 SOFTWAROVA IMPLEMENTACE

5.1 PREHLED NAVRZENE SOFTWAROVE IMPLEMENTACE

Softwarové feseni je systematicky rozdéleno do tii fazi. Prvni fazi je sbér dat. Je vyuzito celkem
Sesti skriptli, z toho pét je naprogramovano v jazyce Python 3.6.9 a jeden v jazyce C++ pro
Arduino. Python skripty zajist'uji pofizovani snimku, Cteni vystupl bezdratového ovladace
DualSense pro ulozeni hodnot zataceni, prenos fidicich signalt pies USB do Arduina a kone¢né
ukladani dat do formatu CSV. Vsechny python skripty jsou spoustény lokalné na pocitac¢i Jetson

Nano.

Dalsi fazi je trénovani CNN. Pro tyto ucely jsou pouzity dva skripty naprogramované v jazyce
Python 3.7. Prvni skript zajist'uje podpurné metody jako napt. predzpracovani nebo augmentaci
dat pro druhy skript, ktery pak obstarava samotné trénovani CNN. Oba skripty jsou spoustény
na desktopovém pocita¢i kvili potiebé vyssiho vypocetniho vykonu pro efektivni trénovani

neuronove site.

Posledni fazi je testovani autonomniho fizeni pomoci vystupii CNN v realném case. Opét jsou
vyuzity Python skripty pro pofizovéani snimkil a sériovou komunikaci s Arduinem, podobné
jako pfi sbéru dat. Zaroven je vyuzito piedzpracovani a inference CNN pro predikce miry
zataceni. Tyto skripty jsou implementovany v kontejneru Docker kviili snadné spravé zavislosti

knihoven.
5.2 POUZITE TECHNOLOGIE

5.2.1 TensorFlow

TensorFlow ptedstavuje open-source platformu pro strojové uceni, charakterizovanou svou
flexibilitou a Sirokym ekosystémem ndastrojii, knihoven a komunitnich zdrojl. Tato rozmanitost
umoziuje snadnou tvorbu a nasazeni aplikaci vyuZivajicich strojového uceni (Why

TensorFlow, 2015).

Pivodné vyvinut vyzkumniky a inZenyry z tymu Google Brain, TensorFlow slouzil primarné k
ucelim vyzkumu v oblasti strojového uceni a neuronovych siti. Nicménég, jeho univerzalni

povaha umoziuje vyuziti i v jinych odvétvich (Tensorflow, 2015).

TensorFlow poskytuje stabilni rozhrani API pro Python a C++, a také rozhrani API, které, a¢
nezaruCené zpétnou kompatibilitu, umoziiuje integraci s dal§imi programovacimi jazyky
(Tensorflow, 2015).
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5.2.2 Keras

Keras je uzivatelsky pfivétiva knihovna pro hluboké uceni, kterd umoziuje vytvaret, trénovat
a testovat neuronové sit€¢ s minimalnim usilim. Poskytuje jednoduché a intuitivni aplikacni
rozhrani pro vytvareni modelli na platformé TensorFlow. Keras nabizi Sirokou $kalu vrstev pro
vytvafeni modelil, véetné konvolu¢nich, rekurentnich a pln€ propojenych vrstev, a umozinuje
jednoduché experimentovani s riznymi architekturami siti a optimaliza¢nimi algoritmy (Get

started, 2015).

5.2.3 Matplotlib

Matplotlib je knihovna naprogramovana v jazyce Python urena pro vizualizaci dat. Nabizi
Sirokou $kalu moznosti pro tvorbu statickych, interaktivnich a animovanych graft. Své vyuziti
nachdzi predev§im v oblasti analyzy dat, védeckého vyzkumu a prezentace vysledkt

(Matplotlib: Visualization with Python, 2012).

5.2.4 Pandas

Knihovna Pandas je nastroj pro analyzu a manipulaci s daty v jazyce Python. Poskytuje
efektivni a flexibilni néstroje pro praci s tabulkovymi daty, umoziuje nacitdni, filtrovani,
transformaci a agregaci dat pomoci DataFrame objektli, coz jsou dvourozmérné datové
struktury. Pandas je Siroce pouzivany pro praci s daty ve védeckém vyzkumu, pramyslové
analyze a finan¢nim modelovani diky své snadné pouZitelnosti a rozsdhlé sadé funkci pro

manipulaci s daty (About pandas, 2020).

5.2.5 NumPy

NumPy je knihovna uréend pro védecké vypocty v Pythonu, ktera poskytuje mnoZzstvi
efektivnich nastrojli pro praci s multidimenzionalnimi poli, linedrni algebrou, Fourierovou
transformaci a generovanim pseudonahodnych ¢isel. NumPy je §iroce pouzivanou knihovnou
v oblastech jako jsou strojové uceni, analyza dat nebo védecké simulace (Numpy — About us,
2020).

5.2.6 OpenCV

OpenCV je open-source knihovna primarné uréena pro aplikace pocitacové vidéni a zpracovani
obrazu. Poskytuje Sirokou skalu funkci pro praci s obrazovymi daty nebo videi, vcetné nacitani
a ukladani souborti, manipulace s obrazy, detekci a rozpoznavani objekti, sledovani pohybu a

mnoho dalSich. OpenCV je Casto pouzivdna v akademickych vyzkumech i1 primyslovych
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aplikacich pro svou flexibilitu, efektivitu a podporu mnoha programovacich jazyki, vcetné

C++, Pythonu a Javy (About OpenCV, 2019).

5.2.7 Imgaug

Knihovna imgaug je nastroj pro augmentaci obrazti. Nabizi Sirokou $kalu transformaci, jako je
rotace, posunuti, zvétSeni nebo zména jasu. Pomoci této knihovny lze vytvaret riznoroda
trénovaci data pro strojové uceni a zlepsit vykonnost a schopnost generalizace modeli v oblasti

pocitatového vidéni (Docs — imgaug, 2017).
5.2.8 Evdev

Knihovna evdev je nastroj pro praci se vstupnimi zafizenimi v Linuxu, jako jsou klavesnice,
mysi nebo joysticky. Poskytuje jednoduché rozhrani pro predavani udalosti generovanych
v kernelu piimo do uzivatelského prostoru od zafizeni typicky umisténych Vv adresafi

/dev/input/ (Introduction — Python-evdev, 2016).

S vyuzitim této knihovny Ize snadno implementovat rizné funkce, jako je detekce stisknutych
klaves, pohyb kurzoru mysi nebo zachytavani udélosti joysticku, coz z ni €ini uZitecny nastroj

pro vyvoj v oblasti vstupnich periferii v Linuxovém prostiedi.

Tato knihovna je vyuZita pro ¢teni udalosti z ovladae DualSense, jako stisky tlacitek levé

klavesnice nebo polohy joysticku.

5.2.9 PySerial

Knihovna PySerial je nastroj pro praci se sériovymi porty v jazyce Python. Diky zapouzdieni
umoznuje snadnou komunikaci se zafizenimi pfipojenymi pomoci USB, jako jsou
mikrokontroléry Arduino, senzory nebo jind zafizeni. PySerial poskytuje jednoduché a
intuitivni rozhrani pro odesilani a ptijimani dat po sériovém portu, coZ umoziuje propojeni a
komunikaci mezi riznymi zafizenimi a softwarovymi aplikacemi v prostiedi Python (PySerial

— Overview, 2016).

5.2.10 VSCode

Visual Studio Code (VSCode) je integrované vyvojové prostiedi (IDE) vyvinuté spolecnosti
Microsoft, které nabizi Sirokou Skalu funkci pro efektivni programovani na platformé Jetson
Nano. Konkrétné byla vyuzita open-source varianta VSCode Code OSS, kterou vyviji
Microsoft spole¢né s vyvojaiskou komunitou. To znamend, Ze existuje mnoho zdroji a

ptispévku na foérech tykajicich se pouzivani IDE. Code OSS také poskytuje intuitivni
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uzivatelské rozhrani, rizné moznosti konfigurace a bohatou nabidku dopliki, coz umoziuje
efektivné vytvaret, ladit a spravovat projekty (Visual Studio Code — Open Source ("Code —
OSS"), 2015).

5.2.11 PyCharm

PyCharm je IDE pouzivané primarné pro Python, které nabizi velké mnozstvi funkci pro
efektivni vyvoj softwaru, jako napfi. inteligentni dopliiovani kédu, vestavény debugger nebo
automatické instalovani knihoven. Déle je PyCharm snadno rozsifitelny pomoci plugint, které
umoziuji prizptsobit IDE potfebam konkrétniho projektu. Uzivatelsky pfivétivé rozhrani a
pokrocilé nastroje pro ladéni a spravu projektu délaji z PyCharm vhodnou volbu pro feseni
rozsahlejsich projekti v Pythonu (PyCharm — The Python IDE for data science and web
development, 2010).

5.2.12 Docker

Docker je open-source platforma pro izolaci aplikaci a souvisejicich zavislosti a do kontejnert.
Kontejnery poskytuji izolaci vyvojové ulohy a jeji oddéleni od konkrétniho prostiedi pocitace

(Use These! Jetson Docker Containers Tutorial, 2023).

Spole¢nost NVIDIA poskytuje repozitafe s image dockeru 14t-ml, ktery obsahuje TensorFlow,
PyTorch a dalsi popularni knihovny pro strojové uceni, jako jsou scikit-learn, scipy nebo
Pandas, predinstalované pro prostiedi Python 3 (NVIDIA L4T ML, 2022).

Docker zjednodusuje vyvoj, nasazeni a spravu aplikaci pomoci standardizovanych kontejnera,

coz vede k vetsi flexibilité a efektivité ve vyvoji softwaru.

5.2.13 JupyterLab

JupyterLab je open-source IDE navrzené pro interaktivni vypocty, vizualizace dat a sdileni
védeckych projekti. S jeho pomoci Ize psat kod v riznych programovacich jazycich, véetné
Pythonu, R a Julia, a ihned zobrazovat vysledky pomoci bohatych nastrojii pro vizualizaci a

editaci dat, coZ umoziluje efektivni praci na védeckych a analytickych projektech.

Instance serveru JupyterLab je automaticky spousténa s Docker kontejnerem na pocitaci Jetson
Nano (NVIDIA LAT ML, 2022). Jedna se o server na lokalni siti, vyhodou tedy je, Ze se
k Jetsonu Ize dalkové ptipojit pomoci desktopového pocitace. To je vhodné napf. pii testovani

autonomie vozidla.
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5.3 SBER DAT

Data pro trénovani sité byla sbirana na trénovaci trase, kterou 1ze vidét na obrazku 15. Sbér dat
probihal tak, ze vozitko bylo manuélné fizeno pomoci bezdratového ovladace DualSense,
pti¢emz byly nepfetrzité ukladany snimky trasy a korespondujici hodnoty zataceni. Frekvence
snimani kamery byla stanovena na 10 FPS. Pouziti vyss$i snimkové frekvence by vedlo
k zahrnuti snimki, které jsou si velmi podobné, a tudiz by neposkytovaly dalsi relevantni

informace (Bojarski, 2016).

Trasa byla projeta celkem 29krat, a t0o v obou smérech. Pro zajisténi vys$si rozmanitosti
trénovacich dat byly snimky pofizovany za rGznych podminek osvétleni. Celkem bylo

nasbirano 5836 snimku.

ﬂ/l

Obrazek 15 - Trénovaci trasa.

5.3.1 Skript data_collection_main.py

Jedna se o hlavni Python skript pro spousténi systému pro sbér dat. Vzhledem k experimentalni
povaze tohoto systému nenabizi grafické uzivatelské rozhrani a spousti se z konzole

prostiednictvim ptikazu python data_collection_main.py.
Ke spravnému fungovani sbéru dat jsou vyuzity tyto podptirné Python moduly:

e camera_module: Skript uréeny k pofizovani snimku trasy.
e ps5_controller_module: Skript pro monitorovani stavu DualSense ovladace.
e data_collection: Skript pro zajisténi ukladani snimkut a log souboru.

e arduino_module: Odeslani dat o rychlosti a zataceni do Arduina.

Sbér dat se zah4ji stisknutim tlacitka levé Sipky na ovladaci DualSense. Poté program vstoupi

do nekone¢né smycky (viz obrazek 16), kde neustale monitoruje stav levych tlacitek a polohu
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pravého joysticku ovladace (viz obrazek 17). Paralelné se pofizuji a ukladaji snimky trasy. Pro
unikatni identifikaci jednotlivych snimki je vyuzito casové znacky. Zaroven jsou do Arduina
predavany udaje o rychlosti a hodnoté zatdCeni na zéklad¢ horizontalni polohy pravého

joysticku ovladace pro fizeni pohybu vozitka (viz obrazek 18).

Sbér dat lze zastavit stiskem tlacitka pravé Sipky nebo klavesovou kombinaci ctrl+c. Po
ukonceni sbéru dat se automaticky ulozi log soubor a Arduinu je pfedana informace o nulové

rychlosti a zataceni, coz zpusobi zastaveni pohybu vozitka (viz obrazek 19).

( START )

IMPORT MODULU

!

record =0

NE

l ZISKANT SNIMKU

ZISKANI VSTUPU PS5
OVLADACE

ULOZEN{ SNIMKU A HODNOTY|
ZATACENT

'

PREDANI POKYNU ARDUINU
PRO RIZEN{ VOZIDLA

NE
record =1

record ==2

record ==0
start_recording == True

ANO

record == 1

stop_recording ==True ULOZEN{ LOG SOUBORU

record =2 ZASTAVEN{ VOZIDLA

Obrazek 16 - Vyvojovy diagram skriptu data_collection_main.py.

speed, steering, start coll, stop coll = get controller data()

Obrazek 17 - Ukazka ¢teni stavi vybranych vstupti ovladace pomoci metody ze skriptu
ps5_controller_module.py.
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image = camera.getFrame () # Ziskani snimku
save data (image, steering) # UloZeni snimku
send data to arduino (0.7, steering) # Predani dat Arduinu

Obrazek 18 - Ukazka akci po zahajeni sbéru dat. Metodu save_data poskytuje skript
data_collection.py a metodu send_data_to_arduino skript arduino_module.py.

save log() # UloZeni CSV log souboru
camera.close ()
break

Obrazek 19 - Ukazka kodu pii ukonceni sbéru dat.
5.3.2 Skript camera_module.py

Tento skript implementuje funkcionalitu pro praci s kamerou v Pythonu od GitHub uZivatele
Jetson Hacks (JetsonHacksNano / CSI-Camera, 2019). Pro efektivni sbér dat je nutné provadét
nékolik tloh soucasné, z toho divodu je vyuzit threading. Zde je struény piehled struktury

tohoto skriptu:

e Konfigurace GStreameru: V prvni ¢asti je konfigurovana kamera pro zachytavani
obrazovych dat, ukazku konfigurace 1ze vidét na obrazku 26.

e Ttida FrameReader: Tato tiida ¢te snimky z kamery a uklada je do fronty. Ma metodu
pro piidani fronty a metodu pro ziskéni snimku.

e Ttida Previewer: Ttida, ktera zobrazuje nahled obrazu z kamery v realném ¢ase pomoci
OpenCV

e Tiida Camera: Ttida, ktera propojuje FrameReader a Previewer a poskytuje rozhrani

pro ziskani snimku pomoci metody getFrame().

5.3.3 Skript ps5_controller_module.py

Tento skript je navrzen k interakci s hernim ovladac¢em DualSense ptipojenym k pocitaci Jetson
Nano pomoci rozhrani /dev/input/. Skript ¢te vstupy z ovladace a na zakladé téchto vstupt
aktualizuje rizné proménné, dilezité pro fizeni sbéru dat. Pro tento skript je opét vyuzit

threading.

Pro ¢teni vstupt z ovladace byla implementovana metoda get_controller_data(). Tato metoda
vraci aktualni vystupy ovladace ve form¢ vektoru obsahujiciho ¢tyfi hodnoty. Prvni z nich,
oznacena jako speed, je nastavena na hodnotu 1 po stisknuti tla¢itka horni Sipky na ovladaci a

na 0 po jeho uvolnéni.

Druha hodnota, steering, reprezentuje spojitou hodnotu zataceni a odpovida horizontalni poloze

pravého joysticku. Tato hodnota se pohybuje v rozmezi od -1 do 1.
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Treti prvek vektoru, start_coll, je logicka hodnota nastavena na True po stisknuti levé Sipky.
Posledni polozka, stop_coll, je také logicka hodnota, ktera se nastavi na True po stisku pravé

Sipky.
5.3.4 Skript data_collection.py

Tento skript je navrZzen pro systematické ukladdni snimkd béhem procesu sbéru dat a pro

nasledné vygenerovani log souboru. Ukazku vystupu skriptu Ize vidét na obrazku 20.

Jednou z funkci skriptu je vytvotfeni adresafové struktury pro ukladani snimkd. V piipadé
existence pfedchozich adresafi se snimky je vytvofen novy adresaf s ¢islem vys$Sim, nez je

nejvyssi ¢islo v ndzvu existujicich adresaia.

Pro ucely ukladani snimki a generovani log souboru jsou v tomto skriptu implementovany

nasledujici metody:

e save_data(image, steering): Tato metoda je definovana k uloZeni snimku. Zaroven je
vlozena systémova cesta ke snimku a korespondujici hodnota zata¢eni do urcenych listi
pro nasledné vytvotreni log souboru. Kazdy snimek je ulozen s unikdtnim ndzvem
zahrnujicim ¢asovou znamku.

e save log(): Tato metoda vytvari pandas dataframe pomoci listu systémovych cest
obrazki a listu hodnot zata€eni a uklada je do log souboru ve formatu CSV. Zaroven

uzivatele informuje o poctu uloZzenych snimki a ispéSném vytvoteni log souboru.

CNA_training > wenv » Collected Data » IMAGES_1 O se ] A B C (1] ] F G H | 1
" - 77 {horesiakubdDeskto piGoected DataMAGES_1iimege_1715004186550611. jpe.0. 10508235 794 117654
- - - 178 thomedjakubDesktopiColected DataAMAGES_1image_171500414653051 3, jpg.0. 10508235 94117654
Image_17130041 Image_17130041 Image_17130041 Image_17130041 78 fhormedjakubd Deskio piCoected DataIMAGES_1/image_1713004186598031 5. jpg.-0.184:31 37264501961
78130675 78180158 78275656 78330122 T80 ormesja kubd Deskto piCollected Data/IMAGES_1iimage_171300418 TO30395, jpg.-0.18431 37254501961

181 thomedjakub/Deskto piColected DataIMAGES_Limage 171300418 T0BIZIE, jpa,-0. 18431 37264501961
182 {homefiakiubd Deskto pCotected Data/IMAGES_1mage_1713004187130225, jpa,-0.19431 37264801961
182 hormediakub! Deskto pGotecied Data/IMAGES_1/mage_171300418 718053, jog.-0, 18431 37254901561

image 2004 I Image_ 17130081 184/ hornedia kb DeskiopColle cted Data/ IMAGES_1/Image 171300418 72306 jpa.- 0. 194313 7254501961
78380795 7940188 45| {hormesiakubdDeskto piGoected DataIMAGES_1iimege_171500418 7250559 jpg.-0. 18431 37254501961
86| {hormesiakubdDeskto piGoected DataMAGES_1/imege_1715004187330251. jpe.-0. 18431 37254501561
- AT HhomesjakubdDaskto piCollected Data/IMAGES_1iimage_171300418 TIB0E24, jpg.-0.18431 37254501961
88 hormesja kb Deskto piColected Data/IMAGES_1iimage_171300418 TA30 296, jpg.-0.192 156852 74509802
mage_ Image 17130041 Image_17130041 Image_17130041 189 Marelia kit Deskto piCote cied DataIMAGES_1mage 171300418 TAB0325 i, -0, 1959 5059095009 006

TS 7RI TB7% 190 IharmejakubDesktopGoe cted DataIMAGES_Llimage_17130041975303 jp.- 0. 19509999595909096

785: 78929566
191 thomedjakub!De skto piCollecied DataIMAGES_Limege_1713I0418T5B0566, pa.-0. 2705 E02352541 177
192 MhamedjakubDe s kto phColecied Data IMAGES_1ilmage 1713500418 7620327 jpa.-0. 2705 E02352541 177
- — 192 homediakubDeskio i Collec ted DataIMAGES_1mage_171300418768045, jog,-0. 278431 3725450196
ool ksl il s 184, homediakubiDaskiopiCoer ted Data/IMAGES Limage_171304187730488.pg.-D. 276431 3725430156
195 {homesdjakub/Daskto piCoected DataIMAGES_1/image_1713004187780246, jpg.-0. 301960 7843137255
- @ B v 198|Mhamefakub/DesktapCoRected Data/IMAGES_1/mage_1713004187830257 jpg,-0.3019607843137256
197 | fharedjakubDesktopiCotected Data/IMAGES 1/ mage 171300418 7880564, jpg,-0.4 564 23528411 76474

image 17130041 Image 041
9030025

Obrazek 20 - Ukazka vystupu sbéru dat. Na levé strané je ukazka slozky se snimky trasy. Na
pravé strané je vygenerovany log soubor ve formatu CSV.

5.3.5 Skript arduino_module.py

Tento skript implementuje sériovou komunikaci mezi pocitacem Jetson Nano a Arduinem s

cilem ftidit vozidlo pfi sbéru dat. Hlavnim ukolem je pfenaset informace o rychlosti a zataceni.
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Pro odesilani dat je k dispozici metoda send_data_to_arduino, ktera piijima dva argumenty:
speed a steering. Tyto hodnoty jsou reprezentovany ¢isly s pohyblivou fadovou ¢arkou a jsou
odesilany ve formatu fetézce s tfemi desetinnymi misty, oddélenymi novym fadkem. Ukazku

kodu pro sériovou komunikaci 1ze vidét na obrazku 21.

ser = serial.Serial('/dev/ttyACMO', 115200)
time.sleep (1)

def send data to_arduino(speed, steering):
data_string = "{:.3f}\n{:.3f}\n".format (speed, steering)
ser.write(data string.encode())

Obrazek 21 - Ukézka kodu pro sériovou komunikaci s Arduinem.
5.3.6 Skript DC_motors_control.ino

Tento C++ skript je nahran na Arduinu a je ur€en pro fizeni rychlosti a polarity DC motorQ pro
ovladani vozidla. Pro fizeni motorti jsou pies sériovou linku pfijimany udaje o rychlosti a
hodnoty zataceni od nadfazeného Python skriptu. Vystupem skriptu jsou PWM signaly pro
fizeni rychlosti a fidici signély pro fizeni polarity. Vyvojovy diagram tohoto skriptu lze vidét
na obrazku 24. Nekone¢nou smycku programu lze vidét na obrazku 22. Vypocet rychlosti

motorl je zachycen na obrazku 23.

void loop () {
while (Serial.available()) {
String input = Serial.readStringUntil ('\n');
float motors speed = input.toFloat();

input = Serial.readStringUntil('\n");
float steering val = input.toFloat();

motors_ speed *= 200;

move (motors speed, steering val);

Obrazek 22 - Ukazka metody loop v Arduino skriptu.

float steering sensitivity = 1.5;
steering val *= float (MAX SPEED);

int leftMotorSpeed = int(motors speed +
(steering val*steering sensitivity));
int rightMotorSpeed = int (motors speed -
(steering val*steering sensitivity));

leftMotorSpeed = constrain(leftMotorSpeed, -MAX SPEED, MAX SPEED);
rightMotorSpeed = constrain(rightMotorSpeed, -MAX SPEED, MAX SPEED);

Obrazek 23 - Ukazka kodu pro vypocteni rychlosti motort.
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Obrazek 24 - Vyvojovy diagram pro Arduino program.

5.4 TRENOVANI SIiTE

5.4.1 Volba hyperparametru

obsahuje podptrné metody pro proces trénovani.
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Pro trénovani modelu byly pouzity dva skripty. Prvnim z nich je training_main.py, ktery

ptredstavuje hlavni spustitelny skript pro trénovani. Druhym skriptem je training_utils.py, ktery

V ramci trénovani sité byly testovany rtizné konfigurace hyperparametri, jako je velikost davky

(batch size), velikost kroku uceni (learning rate), zmény architektury sit¢ a ptidani dropout




vrstev. Probehly také experimenty se zménami velikosti filtrii a vyuziti riznych aktivacnich
funkci. Pivodni architektura s aktivacni funkei ELU obvykle dosahovala nizSich hodnot ztraty,

ve vSech testovanych modelech tedy byla vyuzita ELU.

Vzhledem k omezené velikosti datasetu se ukazalo, ze aplikace dropout vrstev mé¢la pozitivni

vliv na snizeni ptiznakti nadmérného pfizptisobeni modelu na trénovaci data.

Pro trénovani byly také zkouseny rtizné optimalizacni algoritmy, jmenovit¢ Adam (Adaptive
Moment Estimation), RMSprop (Root Mean Squared propagation) a SGD (Stochastic Gradient
Descend). Obecné algoritmus Adam vedl K nejrychlejsi konvergenci, byl tedy zvolen pro

optimalizaci v§ech uvedenych modeli.
Celkem bylo vytvoteny ¢tyfi modely s hyperparametry, které jsou uvedené v tabulce 1:

e Model 1: Puvodni, nezménéna architektura sité.

e Model 2: Odstranéni posledni konvoluéni vrstvy, pfidani dropout vrstev za prvni a
druhou plné€ propojenou vrstvu.

e Model 3: Puvodni architektura, pfidani jedné dropout vrstvy za prvni plné propojenou
vrIstvu.

e Model 4: Pivodni architektura, pfidani dropout vrstev za prvni a druhou plné

propojenou vrstvu.

Tabulka 1 - Konfigurace hyperparametru sitg.

Hyperparametr Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Velikost davky 32 32 32 25
Veikostkroku ) 555, 0,0001 0,0001 0,0005
uceni

Dropout - 0,2 0,2 0,2
Aktivacni ELU ELU ELU ELU
funkce

Optimizér ADAM ADAM ADAM ADAM

5.4.2 Skript training_main.py

Jedna se o hlavni Python skript pro spousténi systému pro trénovani sit€¢. Vyvojovy diagram
1ze vidét na obrdzku 25. Stejn€ jako u systému pro sbér dat je vyuzito konzolové prostiedi.

Skript se spousti piikazem python training_main.py a pfijima tyto volitelné argumenty:

e --epochs: Pocet epoch pro trénovani modelu, vychozi hodnota je 200.
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--batch_size: Velikost davky, vychozi hodnota je 32.

--learning_rate: Velikost kroku pro uéeni sité, vychozi hodnota je 0,0001.
--early_stop: Pocet epoch, po kterych dojde k ukonéeni trénovani sité, pokud se
nesnizi validacni ztrata, vychozi hodnota je 25.

--data_path: Systémova cesta pro trénovaci data, vychozi hodnota je ,,Collected

Data“.
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Obrazek 25 - Vyvojovy diagram procesu trénovani site.
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5.4.3 Skript training_utils.py

Jedna se o podpurny skript pro trénovani sit€. Obsahuje tyto dalezité metody:

import_data_frame(path): Tato metoda vraci Pandas data frame, ktery je vytvofen
pomoci CSV log souborti umisténych na path. Vytvofeny data frame obsahuje dva
sloupce, prvni obsahuje systémové cesty na snimky a druhy hodnoty zataceni.
balance_data(data_frame, max_samples): Tato metoda je urCena pro vyvazeni dat.
Argument data_frame je Pandas data frame a max_samples je maximalni pocet snimkt
pro kazdou hodnotu zataceni. Metoda vrati vyvazeny data frame.

load_data_lists(path, data_frame): Metoda, ktera vraci listy obsahujici systémové cesty
na obrazky a hodnoty zataCeni, vytvoiené pomoci data framu.
augment_image(image_path, steering): Metoda pro augmentaci snimku, viz obrazek
26.

preprocess(image): Metoda pro piedzpracovani snimku, viz obrazek 27.
generate_train_data(images_path,  steering_list, batch_size,  augment_data,
increase_factor): Metoda pro vygenerovani dat pro trénovani sité. Augmentace se
povoli argumentem augment_data. Argument increase_factor slouzi pro zvétSeni
datasetu pomoci augmentace.

create_model(learning_rate): Metoda pro vytvofeni CNN Tensorflow modelu.

def

augment image (image path, steering):
image = mpimg.imread (image path)
aug_chance = 0.5
if np.random.rand() < aug chance:
brightness = iaa.Multiply ((0.5, 1.3))
image = brightness.augment image (image)
if np.random.rand() < aug chance:
image = cv2.flip(image, 1)
steering = -steering
if np.random.rand() < aug chance:
pan = iaa.Affine(translate percent={"x": (-
nyn: (_
image = pan.augment image (image)
if np.random.rand() < aug chance:
zoom = laa.Affine(scale=(1, 1.3))
image = zoom.augment image (image)
return image, steering

Obrazek 26 - Ukazka kodu pro augmentaci snimku.
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def preprocess (image) :
image = image[20:360, :, :] # oriznuti
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR RGB2YUV) # prevod z RGB do YUV
image = cv2.GaussianBlur (image, (3, 3), 0) # rozostreni
image = cv2.resize (image, (200, 66)) # Uprava rozméru
image = image / 255 # normalizace
return image

Obrazek 27 - Ukazka kodu pro predzpracovani snimku.
5.5 TESTOVANI AUTONOMIE MODELU

Model byl testovan na testovaci trase, jejiz podoba je znazornéna na obrazku 28. Pro
implementaci programu byla vyuzita technologie Docker v prostiedi Jupyter Lab. Pro spusténi
testli autonomie slouzi notebook skript autonomy_test.ipynb, jehoz vyvojovy diagram lze

rovnéz nalézt na obrazku 29.

Testovani autonomie se stejné jako systém pro sbér dat spousti stiskem levé Sipky na
pfipojeném PS5 ovladaci. Po zahdjeni testovani je vozidlo automaticky fizeno pomoci predikci
CNN modelu, s moznosti manudlniho zasahu pravym joystickem ovladace. Béhem testovani
jsou jak predikce, tak manualni zdsahy zaznamenavany pro pozdé¢jsi vyhodnoceni a zobrazeni

v grafické podobé.

Testovani lze kdykoli pferusit stiskem pravé Sipky. V takovém ptipadé je vozidlo zastaveno a

jsou vykresleny odpovidajici grafy.

Obrazek 28 - Testovaci trasa.
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Obrazek 29 - Vyvojovy diagram skriptu pro testovani autonomie.
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6 VYSLEDKY A TESTOVANI

6.1 TRENOVANI A VYHODNOCENI MODELU

Nastaveni pred¢asného ukonceni trénovani bylo aplikovano na vSechny modely s podminkou,

ze trénovani bude ukonceno, pokud nedojde ke snizeni valida¢ni ztraty béhem poslednich 25

epoch. Vysledky trénovani jsou prezentovany na obrazku 30.

Modely byly zaroven vyhodnoceny na neznamém datasetu obsahujicim celkem 1198 snimki a
ptislusnych udajti o zataceni, sbiranych na testovaci trase. Vysledky vyhodnoceni jednotlivych

modelt jsou shrnuty v tabulce 2. Pro nasledné testovani spolehlivosti sledovani trasy byl vybran

model 4 na zéklad¢ nejnizsi testovaci ztraty.

Trénovani modelu 1
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0.051

0.04 4
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Obriazek 30 - Trénovani modelu.

Tabulka 2 - Vyhodnoceni modeld.

80 100 120 140
epochy

60

Ztrata Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Trénovaci ztrata 0,0085 0,0151 0,0109 0,0089
Valida¢ni ztrata 00,0109 0,0165 0,0136 0,0101
Testovaci ztrata 0,0388 0,0357 0,0321 0,0295
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6.2 VYHODNOCENI SPOLEHLIVOSTI SLEDOVANI TRASY

Mira autonomnosti, tedy spolehlivost automatického sledovani testovaci trasy, je odhadnuta
procentem casu, kdy sit’ dok4dze samostatné fidit vozidlo. Metrikou je pocitani manualnich
zasahu do fizeni. Tyto zasahy jsou vyvolany v okamziku, kdy vozidlo celou kontaktni plochou
jednoho z kol najede na pasku, ktera vymezuje okraj testovaci trasy. Pro kvantifikaci miry

autonomie je definovan nésledujici vztah:

N-T,
A=(1— Z>-100 9)
T
kde A je procento autonomie, N je pocet zasaht do fizeni, T, je primérny Cas potiebny pro
zasah a T je celkové doba testovani.

Testovani probéhlo na testovaci trase za riznych podminek osvétleni. Primérny cas pottebny
pro zéasah byl stanoven na 0,9 s. Vysledky testovani jsou obsazeny v tabulce 3 a statistické

vyhodnoceni vysledku je uvedeno v tabulce 4. Naméfené grafy jsou zachyceny na obrazku 31.

Tabulka 3 - Vysledky méfeni autonomie.

Test Namétené hodnoty, Tz=0,9 s Autonomie (%)
Pocet zasaht Doba testovani (S)

1 1 19,96 95,49
2 1 19,55 95,40
3 2 20,21 91,09
4 1 23,94 96,24
5 3 21,45 87,41
6 2 22,73 92,08
7 1 20,48 95,61
8 2 21,13 91,48
9 1 19,11 95,29
10 0 17,81 100

Tabulka 4 - Statistické vyhodnoceni vysledkd.

Statisticka mira Autonomie (%)
Aritmeticky prameér 94,01

Median 95,35

Nejlepsi ptipad 100

Nejhorsi ptipad 87,41
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Obrazek 31 - Naméfené grafy pro testovani autonomie.
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6.3 INTERPRETACE VYSLEDKU

Z vysledku statistické analyzy testovani sledovani trasy vyplyva, ze vozidlo bylo schopné po
vétSinu doby testovani pomérné uspesné automaticky sledovat trasu. Nicméné, v urcitych
usecich testovaci trasy se vyskytl problém s najizdénim na okraj trasy, coz neni v souladu s
definovanymi kritérii. Tento problém se projevoval zejména pii prijezdu posledni ostré
zataCky, coz je patrné z grafii namétenych dat, kde bylo Casto zapotiebi manualniho zasahu

piiblizn¢ mezi patnactou az sedmnactou sekundou testovani.

Tento jev lze ¢asteCné vysvétlit omezenym trénovacim datasetem. Presto vozidlo dokazalo s
uréitymi nepfesnostmi v naprosté vétsin€ ptipadil automaticky projet testovaci trasu od zacatku

do konce bez vyrazného odchyleni.

V posledni fadé je mozné predikce CNN programové ladit pomoci zesileni vystupu modelu.
Zvysenim zesileni l1ze snizit problém nedostatecného zataceni v ostrych zatackach. Nicméné,

nevyhodou mohou byt zesilené oscilace modelu nebo neadekvatni reakce v urcitych situacich.
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ZAVER

V této praci byla V teoretické Casti piedstavena reSerSe autonomnich vozidel, zabyvajici se
principy strojového vidéni a senzoriky pro autonomni vozidla. Déale byly popsany principy
konvolu¢nich neuronovych siti a jejich uplatnéni pro metody detekce a sledovani trasy.
V zévéru teoretické Casti byla navrZzena metodika pro sbér dat pro nasledné trénovani sité
prostfednictvim metody ,,uCeni s ucitelem*, véetné¢ popisu procesu rozdéleni a anotace dat s
vyuzitim CSV formatu. Také byla predstavena architektura konvolu¢ni neuronové sit¢ pro

automatické fizeni vozidla.

V praktické casti byl navrzen model vozidla pro ovéfeni funkce automatického sledovani trasy
Vv realnych podminkach. Pro centralni fizeni vozidla byl zvolen pocita¢ NVIDIA Jetson Nano,
Ktery je vhodny pro aplikace vyzadujici paralelni vypocty. Pro fizeni DC motort, které pohanéji
vozidlo, byla pouzita kombinace mikrokontroléru Arduino Uno Rev 3 a H mustku L928N. K
pofizovani obrazovych dat byla vybrana kamera IMX219-77, kterd diky technologii CMOS
nabizi nizkou energetickou naro¢nost a kompaktni rozméry pro snadnou integraci do
omezené¢ho prostoru vozidla. Pro napdjeni Jetsonu a Arduina byla vyuzita konvencni

powerbanka, zatimco pro motorovy pohon byl zvolen Li-Pol akumulator Zippy 6000.

Software pro sbér dat byl naprogramovan v jazyce Python, ktery je vhodnou volbou pro praci
s knihovnami strojového uceni. Soucasné byl implementovan program pro Arduino, uréeny
K fizeni motort vozidla. Vysledkem byl funkéni systém pro sbér dat, ktery bylo mozné ovladat
prostiednictvim PS5 ovladace. Vystupem systému byl trénovaci dataset obsahujici snimky trasy

anotované hodnotami zataCeni zaznamenanych S pomoci ovladace.

Dale byly navrzeny Python skripty pro trénovani TensorFlow CNN modelu na zékladé
nasbiranych dat. Trénovani modeld probé&hlo pro urychleni procesu na desktopovém pocitaci.
Celkem byly testovany ¢tyfi modely s riznymi variacemi hyperparametri. Pro nasledné

testovani byl vybran model s nejnizsi testovaci ztratou na testovacim datasetu.

V zavéru praktické Casti byl v prosttedi Jupyter Lab navrzen Python notebook skript uréeny pro
testovani autonomie vozidla. Tento skript slouzil k provedeni celkem deseti testd, béhem
kterych byla podle stanovenych kritérii hodnocena spolehlivost automatického sledovani trasy.
Celkova kvantifikace spolehlivosti sledovani trasy byla provedena na zakladé vysledki

ziskanych z testu.
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Vysledkem prace je vozidlo, které je schopné automaticky sledovat libovoln¢ definovanou trasu
v zé&vislosti na kvalité trénovaciho datasetu. V praci byly trénovaci i testovaci trasy vyznaceny
barevnou paskou. V tomto piipadé by pro sledovani trasy teoreticky bylo mozné vyuzit
jednodusi systém, jako napf. ,,line follower* na bazi detektoru barvy. Vyhoda vyuziti CNN
spoc¢iva v automatické extrakci vlastnosti ze vstupnich dat, jako napt. okraje nebo zaktiveni
trasy. To v praxi znamena, ze systém by mél byt schopen rozpoznat a sledovat jakkoliv
definovanou trasu, bud’ explicitné ¢i implicitné. Nicméné¢ je dilezité upozornit na potencialni
nevyhody vyuziti CNN pro cely rozhodovaci proces fizeni, jako je nedostatecna
interpretovatelnost rozhodovaciho procesu nebo potencialni neadekvatni reakce na Sum ve

vstupnich obrazovych datech.

Navrzeny model vozidla neni uzpiisobeny pro konkrétni praktické vyuziti, nebot’ je urcen spise
k ovéteni funkce automatického sledovani trasy. Nicméné softwarovou c¢ast je mozné

integrovat do jiného systému s odlisSnymi hardwarovymi prvky.
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