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ABSTRAKT

Bakalarska prace se zabyva resenim problému detekce cesty mobilnich roboti vyuzitim
dat z kamery. V prvni ¢asti je provedena reserse soucasnych pristupli a zhodnoceni moz-
nosti jejich uplatnéni v navrzeném vysledku. Nasledné jsou definovany limitni parametry
aplikace. Pro vysledné feseni byl definovan proces automatického srovnavani presnosti
vysledkid s vyuzitim Clovékem definovaného etalonu a naméreny dvé sady testovacich
dat. Byla implementovana prvni verze algoritmu, kterd byla nasledné optimalizovana a
akcelerovana za pomoci GPGPU. Navrzeny algoritmus je nakonec vyhodnocen a jsou
naznaceny dalsi mozna vylepseni.

KLICOVA SLOVA

detekce cesty, mobilni robot, zpracovani obrazu, sledovani cesty, detekce prekazek, neu-
ronova sit, strojové uceni

ABSTRACT

Semestral thesis deals with the problem of road detection by mobile robots using data
obtained from its camera. First, current solutions are researched and considered for use
in the proposed algorithm. Afterwards we define limit parameters of the entire solution.
An automatic process using human-created reference was then devised to programati-
cally determine the accuracy of individual versions of proposed solutions. First, an initial
version of the solution was implemented, which was subsequently optimized and acceler-
ated using GPGPU. Lastly, proposed algorithm is evaluated and possible future changes
are outlined.
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road detection, mobile robot, image processing, path tracking, obstacle detection, neural
network, machine learning
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Uvod

V soucasné dobé jsou ¢im dal tim vice kladeny pozadavky na bezpecnost, pripadné
automatizaci dopravy. Jednim z velkych doposud ne zcela vyresenych problémt je
detekce cesty, po které by se mélo vozidlo pohybovat. Ackoliv vyzkum v této oblasti
probihd jiz nékolik desetileti, teprve nyni se algoritmy dostavaji do stavu, kdy je
mozné je nasadit do provozu v osobnich automobilech. V budoucnosti budou pilitem
autonomniho fizeni, kdy ¢lovek nebude muset sledovat cestu.

Vyvoj takovychto algoritmt neprobihd pouze ve velkych spolecnostech a na uni-
verzitach, ale je predmétem i mnoha soutézi. Tato prace se proto bude zabyvat
vyvojem takového algoritmu, ktery bude schopny obstat na soutézi autonomnich
robot Robotour, kde je hlavnim tkolem dojet na misto urceni, aniz by robot sjel
z cesty. Nebude vsak brano jako chyba pokud vzniklé feseni bude mozné adaptovat
do osobnich ¢i jinych vozidel.

Pred samotnym navrhem algoritmu detekce cesty jsou projity soucasné pristupy
k feseni problému a vyhodnoceny, zda by nemohly byt uplatnény i v této bakalarské
praci. Jsou také definovany limitni parametry, ve kterych musi navrzeny algoritmus
korektné a spolehlivé pracovat. Tim je myslen cilovy podvozek, jaka je dostupna
kamera, kolik vypocetniho vykonu je k dispozici a jaké jsou pozadavky na reakcéni
dobu systému.

Pro usnadnéni vyvoje a srovnavani verzi algoritmu je navrzeno méritko, podle
kterého jsou jednotlivé verze vyhodnocovany. K tomu je zajistén etalon, se kterym
budou vystupy srovnavany — ¢lovékem oznacené snimky cesty.

Prvné je navrzena zakladni verze algoritmu, ktera je funkéni, ale neni pfilis ro-
bustni a nevyuziva dostupné prostredky optimalné. Tyto nedostatky jsou nasledné
odstranény zkoumanim zpusobu, kterymi by bylo mozné algoritmus zrychlit. Po
zrychleni vyuzitim GPGPU akcelerace je nové vznikla vykonova rezerva vyuzita pro
dalsi vylepseni algoritmu.

Nakonec je vyhodnocena celkova presnost algoritmu na vsSech testovacich datech

a zminény dalsi kroky, kterymi by se vyvoj mohl ubirat.
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1 Problematika a soucasna reseni

V této kapitole je prvné definovan problém definice cesty, vyuziti detekce a nasledné

provedena reSerse historickych i soucasnych pristupt k tomuto problému.

1.1 Definice problému

Pojmem detekce cesty se mysli rozpoznavani cesty, pripadné predem urcené znacky
oznacujici bezpecny koridor, ve kterém je mozné se pohybovat. V idedlnim pripadé
by algoritmus mél byt sém schopen rozpoznat i nestrukturovanou cestu (seslapand
cesta), pro ucely této prace vsak postacuje detekce ,typické® cesty - Stérkova cesta

v parku, vozovka, zamkova dlazba.

1.2 Vyuziti detekce cesty

Detekce cesty mé v soucasné dobé vyuziti zejména v dopravé, at uz zbozi, pripadné
i osob. Detekce cesty je kritickd pro pohyb autonomnich robotti v pfedem nezna-
mém ¢i ménicim se prostiedi. Momentalné je vyuzivana predevsim v pramyslu, ale
v budoucnosti se pravdépodobné hlavnim uplatnénim stane navigace autonomnich

vozidel.

1.3 Soucasné pristupy

V soucasnosti existuje vice ptristupt k detekci cesty, kdy kazdy ma svoje vyhody
a nevyhody. V této podkapitole jsou nékteré minulé i soucasné zpusoby detekce

cesty.

1.3.1 Sledovani preddefinované trati

Detekce ¢ary patii mezi zakladni a nejjednodussi zptsoby detekce cesty. Cesta je
predem vytycena, a robotu postacuje pouze sledovat znacky, které ji oznacuji.
Sledovani dratu

Princip navigace sledovanim c¢ary spociva v detekci predem znamé znacky na sle-
dovaném povrchu. Pro feseni zalozend na jiném zpusobu detekce nez jsou obrazova
data je mozné pouzit vodici drat zapustény do povrchu, na kterém se mobilni robot

pohybuje. Pro samotnou detekci dratu zapusténého v podlozce se vyuziva vysilani
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elektromagnetického signalu a jeho detekce navigovanym robotem. Pro zédkladni na-
vigaci postacuje aby dratem protékal elektricky proud, poté je pro navigaci vyuzi-
vano vznikajici magnetické pole okolo vodice. Pripadné muze drat slouzit jako anténa
a vysilat radiovy signal, coz umoznuje robotu predavat dalsi informace, napriklad
na jaké trati se aktualné nachazi.

Mezi vyhody patii odolnost, protoze nespoléhé na cistotu detekovaného povrchu.
Hlavni nevyhodou je narocnost instalace, kdy vodici drat musi byt do podkladu
vestavén jiz pti stavbé povrchu, ptipadné jej lze zabudovat pozdéji, avsak za mno-
honasobné vyssich nakladi. Hlavni vyuziti je v priamyslu, zejména ve skladech a vy-
robnich prostorech, kde je vyuzivana dopravnimi roboty. [2]

Navigace pomoci neviditelnych znacek nicméné neni proveditelnd vyuzitim dat

z kamery, tudiz neni pro ucely této prace vhodna.

Sledovani cary

Pokud neni mozné z jakéhokoliv divodu do podlozky mechanicky zasahovat aby byl
polozen vodici drat, je mozné vyuzivat optické znacky nanesené na povrchu podlozky.
Hlavni vyhodou sledovani optickych znacek je moznost snadné zmény trasy, ve srov-
nani se zabudovanym vodicim dratem. Existuje vice feSeni, vétsina vyuziva vysokého
kontrastu (bild na ¢erné, ¢ernd na bilé) znacek (vétsinou spojité ¢ary). Znacky byvaji
vytvofeny nanesenim retroreflexni barvy ¢ pasky. Cara viak nemusi mit nutné jinou
viditelnou barvu nez okolni prostiedi, kritickym parametrem je moznost rozlisit ji
od okoli. To je mozné zajistit napriklad jinou povrchovou tpravou sledované plochy;,
aby ¢ara ménila ur¢ity parametr, ktery je mozné poté detekovat senzory (drsnost
povrchu, kapacita, teplo).

Pritomnost viditelnych znacek na trase je mozné povazovat i jako bezpecnostni
prvek varujici okolni osoby o trase roboti.

Snimani samotné ¢ary je poté provadéno polem snimacti smérujicich na snimany
povrch. 7Z rozdili jednotlivych namérenych hodnot je poté vypoctena poloha na
c¢are. [2] Se zvysenou dostupnosti vypocetniho vykonu je v soucasnosti pro snimani
viditelné c¢ary mozné vyuzit kamery namontované na robotu. Vyhodou navigace
po ¢are pomoci kamery je zejména moznost vidét dopredu vice nez by umoznilo
konvenéni snimani povrchu. Znalost budouci trasy umoznuje zvysit rychlost pohybu.

Mezi vyhody patii diive zminénd moznost zmény trasy a odolnost proti preruseni
cary, kdy preruseni znaceni nevytadi zbytek trasy z provozu, jak by se stalo v pripadé

vodiciho dratu.
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Obr. 1.1: Ukazka line follower robotu z prumyslu [21]

1.3.2 Detekce neznamé cesty

Pro aplikaci v obecnych podminkach je nutné vyuzit algoritmu nevyzadujiciho pri-
tomnost predem definovanych znacek oznacujicich cestu. Zakladnim pozadavkem
na algoritmus detekce cesty je segmentace dat na alespon dvé zakladni mnoziny -
cesta, ostatni. Timto problémem se jiz v minulosti zabyvalo mnoho odbornych praci
a v praxi je vyuzito nékolika riznych pristupti. Nésledujici ptistupy byly vybrany
jako zakladni, ze kterych bude mozné pri ndvrhu vlastniho algoritmu vychézet nebo

se jimi alespon inspirovat.

Obr. 1.2: Ukazka cesty bez preddefinovanych znacek
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Detekce jizdniho pruhu

Algoritmy pro detekci jizdniho pruhu vyuzivaji horizontalni znaceni na povrchu vo-
zovky pro uréeni drahy jizdniho pruhu. V soucasnosti jsou vyuzivany zejména v au-
tomobilovém primyslu pro asistencéni systémy drzeni se v jizdnim pruhu. Nutna
podminka funkce pro normélni pripady je pritomnost horizontalnitho znaceni, ale
v urcitych situacich se lze obejit bez néj (jizda v koridoru ohrani¢eném piekazkami).
Ve vétsiné systémi nasazenych v osobnich automobilech je vyuzivano pouze rozliSo-
vani ¢ar, nikoliv prekazek (dopravni kuzely, betonové zatarasy).

Implementace systému detekce jizdniho pruhu sledujicitho ¢ary na vozovce je
popséana v [14]. Obraz z kamery je rozdélen na popiedi a pozadi. Popfedi je na-
sledné prevedeno do ¢ernobilého barevného prostoru pro zjednoduseni vypocti. Pro
potlaceni Sumu je pouzit Gaussovsky filtr. Na vyfiltrovaném obrazu popredi je apli-
kovan algoritmus detekce hran pro dalsi snizeni mnozstvi dat k vypoctu. Vyuzitim
Houghovy transformace jsou nalezeny piimky reprezentujici hranice jizdnich pruht.
Detekce opousténi jizdniho pruhu reaguje na prekroceni hraniéni sitky pruhu v dané
vzdélenosti. Pro jizdu rovnobézné s pruhem je Sitka mensi nez pti vybocovéni. [14]

Podminka pritomnosti znaceni jizdnich pruht omezuje algoritmus pro pouziti
na udrzovanych komunikacich. Na silnicich s poskozenym, pripadné neptitomnym,

znacenim neni mozné tento systém vyuzivat.

Ubé&znik cesty

Vystupem metody hledani ibézniku cesty je bod kam sméfuje cesta. Metoda je za-
loZzena na tvaze, ze dvé paralelni primky lezici v roviné ne kolmé ke kamerte se budou
v urc¢itém bodé konvergovat. Tento bod je v anglické literatufe pojmenovan jako va-
nishing point. Pro uméle vytvorené cesty je vétsinou mozné vyuzit ,kaskadované*
Houghovy transformace. Tento zptsob vsak vétsinou selhava v pripadé nestruktu-
rované cesty. [18]

Jednou moznou implementaci je napiiklad [13]. Zminénd metoda vyuziva hlaso-
vani o sméru textury pro kazdy pixel. Kazdému pixelu také pritadi jistotu, s jakou
byl smér urcen. Oblasti s nizkou jistotou jsou vyrazeny. Protoze metoda nevyuziva

barevné slozky obrazu, fesi dobfe i zmény osvétleni. [13]

Neuronové sité

S rostoucim vypocetnim vykonem bylo umoznéno detekovat cesty i netradi¢nimi
zpusoby. Neuronové sité jsou systémy inspirované redlnym svétem a misto predem
zadanych pevnych pozadavki a pokynt, kterych se musi drzet, funguji na principu
uceni. Sit se predem natrénuje pomoci ¢lovékem vytvorenych pozadovanych vysledkt

a nasledné je schopna sama zpracovavat vstup tak, jak byla natrénovana. Vzhledem

15



k tomu, ze dostatecny vypocetni vykon je pro praktické nasazeni dostupny pouze
nékolik let, existuje ohledné tohoto pristupu méné clankia nez k ostatnim metodam.
Tato metoda mé vsak velky potenciél, jak je naznaceno v [17].

Nevyhodou neuronovych siti pro detekci cesty je jejich vlastnost, kdy programa-
tor nemuze zjistit, co vlastné sit detekuje. Vyhodou naopak je v soucasnosti velky
rozvoj celé této oblasti, kdy vznikd novy hardware piimo stavény pro neuronové site,

obcas dokonce jiz nasazovany do provozu.
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2 Limitni parametry aplikace

Pred zapocetim navrhu samotného algoritmu je nutné definovat meze a pozadavky;,
ve kterych méa finalni feSeni fungovat. Vétsina, ne-li vsechny, parametry omezujici
algoritmus plynou z pozadavku, ze primarni cil celého Teseni je nasazeni v soutézi
Robotour.

2.1 Soutéz Robotour

Jedna se o kazdoro¢ni soutéz autonomnich roboti, jejiz prvni roc¢nik se konal jiz
v roce 2006. Cilem soutéze je podporit vyvoj robotti schopnych autonomné vykona-
vat funkci dopravy. Soutéz probiha v obycéejnych parcich, tedy na komunikacich bez
dopravniho znaceni.

Zasadnimi pravidly je casovy limit jedné hodiny pro vykonani tikolu a plna au-
tonomnost robotu béhem pokusu. [7] Sjeti robotu z parkové cesty znamena konec
uroven, aby bylo mozné pripadnou chybu detekce v jednom snimku napravit pristimi
snimky.

Ackoliv vSechna bodovana kola se zatim konala béhem dne, v budoucnosti je
mozné, ze se cast kol bude konat v noci. Alespon jedno noc¢ni testovaci kolo se jiz
konalo po skonc¢eni ro¢niku 2013. [6]

Minimalni velikost robotu je omezena povinnosti snadno umistit a jezdit s plnym
pétilitrovym soudkem piva. Maximalni velikost je omezena moznosti snadné mani-
pulace, kdy dvé dospélé osoby jej musi byt schopné odnést na vzdalenost nékolika
desitek metri. Robot samoziejmé nesmi byt tak velky, aby nebyl schopen se sdm
pohybovat po cestach v parku.

Detekce cesty miize vyuzivat navigacni systémy jako jsou GPS, Glonass ¢i Gali-

leo. Definice cest parku pro soutéZe jsou dostupné diky projektu OpenStreetMap.[7]

2.2 Popis cilového prostredi

Cilové prostredi je normalni park se zpevnénymi cestami, které nejsou nijak ozna-
¢eny. Minimalni Sitka cest je priblizné jeden metr. Na cestach je mozné ocekavat
prekazky, cilem tohoto algoritmu vsSak neni je spolehlivé rozpoznavat, to je v praxi
vétsinou feseno dalsimi senzory (LIDAR ¢i ultrazvukové snimace vzdalenosti). Cesty
mohou byt slepé, tudiz neni mozné predpokladat, ze cesta bude vzdy nékam sméro-

vat.
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2.2.1 Povrchy cest

Mezi dominantni povrchy patii jemny stérk, dlazebni kostky, asfalt a zamkova
dlazba. Povrchy se mohou plynule ménit. Vysledny algoritmus tedy musi byt schopny

detekovat cestu na vSech povrsich, nemutze spoléhat na monoténnost povrchu cesty.

Obr. 2.1: Ukazka prechodu cesty

2.3 Podvozek robotu

Pouzity podvozek je jiz ¢tvrtou generaci vlastnich konstrukei autonomnich robotu.
Jeho rozméry jsou 50x70x40 cm sitka x délka x hloubka. Konstrukce je sestavena
z extrudovanych hlinikovych profili 20x20 mm. Cely podvozek je koncipovan jako
vyvojova platforma pro zkouseni novych pristupti/moduli. Z toho divodu je jeho

obsah modularni — vétsinu soucésti lze snadno vyménit.

2.3.1 Pohon podvozku

Podvozek je pohdnén parem nabojovych (hub) motort o kombinovaném maximél-
nim vykonu 500 W a teoretické maximalni rychlosti 12 km/h. Nébojové motory
jsou vestavéné primo do kola a pohani jej piimo — mezi kolem a pohonem tak ne-
existuje vile. Pro ucely soutéze vsak bylo v parametrech ridici jednotky nastaveno
omezeni rychlosti na 4 km/h. Zatéceni je feseno diferenciélné za pomoci dvou pied-
nich motort a zadniho volné oto¢ného kola. To umoznuje prakticky nulovy polomér

otaceni.
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Obr. 2.2: Fotografie podvozku robotu

2.3.2 Dostupné senzory

Detekci prekazek zajistuje trojice ultrazvukovych senzortt HC-SR04 pokryvajici thel
120° pted robotem. Pozice je ziskavana kombinaci magnetického kompasu s kompen-
zaci naklonu a GPS prijimace. Na podvozku se také nachazi vicespektralni kamera
Intel RealSense R200, kterd je vice rozebrana v podkapitole 2.4, Kamera se nachdzi
ve vysce jednoho metru nad zemi, smétujici tak, aby vrchni hrana obrazu snimala
cestu ve vzdélenosti priblizné 4 metri. Tim je zaroven vyteSeno odstranovani hori-

zontu ze zpracovavaného obrazu.

2.4 Kamera

Jako modul kamery byla pouzita vicespektralni kamera RealSense R200 od spo-
lecnosti Intel. Jednd se o jiz nevyrabény vyvojovy kit, v pripadé potreby ale jej
lze plné nahradit novéjsimi modely z fady RealSense. S pocitacem komunikuje po-
moci rozhrani USB 3. Samotny modul obsahuje tfi obrazové snimace, jeden RGB
snimac¢ viditelného svétla s rozlisenim 1920x1080 px a dva snimace infracerveného
spektra o rozliseni 640x480 px vybavené pasmovou propusti pro infracervené zareni.
Infracervené snimace jsou vybaveny globdlni zavérkou, neni tedy pro né nutné soft-
warové kompenzovat deformaci zptisobenou pohybujici se kamerou. Obrazova data
jsou dostupna 60x za sekundu, s vyjimkou dat z kamery pro viditelné spektrum,

kterd je schopna dodavat rozliseni 1920x1080 px pouze 30x za sekundu. Frekvence
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aktualizace dat mize byt ovlivnéna nastavenim casu expozice.

Obr. 2.3: Vicespektralni kamera Intel Realsense R200 [22]

Vystupy z kamery zahrnuji jednotlivé vystupy obrazovych snimacii. Kamera také
umoznuje ziskavat syntetizovany obraz hloubkové mapy, vypoctené pomoci stereo
vidéni infracervenych snimaci. Hloubka je vypocitavana pouze pro body rozlisitelné
mezi kamerami, coz ve venkovnim prostredi nebude pravdépodobné zasadni problém,
neni ale mozné spoléhat na dostupnosti hloubkovych dat pro vsechny body mapy.
Pro blizké plochy je mozné vyuzit vestavéného emitoru strukturovaného svétla, ktery
promita miizku bodu o vlnové délce 859 nm. Efektivni dosah hloubkové kamery je
zdola omezen na 0,5 m a shora moznosti identifikace jednotlivych bodi, ve venkov-

nim prostredi je vSak za dobrého osvétleni az 10 metru. [22]

2.5 Rychlost vypocti a dostupny vypocetni vy-
kon

Kritickym parametrem pro navrh algoritmu je nutnost provadét vypocty témér v re-
alném case. Tim je omezena slozitost algoritmu, ktery nesmi byt pro cilovy hardware

prilis vypocetné naroc¢ny.

2.5.1 Rozméry a napajeni

Mozny vypocetni vykon je limitovan mnozstvim energie, kterou je schopen podvozek
dodavat a prostorem, kam je mozné pocitac¢ ulozit. Prostor pro ulozeni pocitaci a
souvisejicich sifovych prvki je v podvozku omezen rozmeéry 46x23x13,5 cm. Celkova
spotfeba energie by se méla pohybovat maximalné do hranice 150W, avsak soucasna
reseni (NVIDIA Drive PX2) se pohybuji okolo hranice 250W. Uz jen diky této
skute¢nosti je pravdépodobné, ze vysledny algoritmus nebude tak pfesny/rychly

jako algoritmy implementované v soucasnych autonomnich vozidlech. Cilem této
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prace vsak neni tyto algoritmy prekonat, ale vyvinout vlastni feseni, které jim bude

pripadné schopno konkurovat.

2.5.2 Hardware pro vypocty

Vzhledem k omezeni volby hardware pouze spotiebou energie a rozméry je mozné
zvolit témér jakykoliv hardware v soucasnosti dostupny na trhu. Z toho divodu
byl jako pocitac¢ pro provadéni veskerych vypocti zvolen notebook ASUS ZenBook
Pro UX501JW, vybaveny procesorem Intel i7-4720HQ a grafickou kartou NVIDIA
960M. Pritomnost dedikované grafické karty obsahujici 640 CUDA jader muze v pii-
padé nutnosti umoznit akcelerovat vypocty na GPU. Pocitac také obsahuje prislus-
nou konektivitu pro pripojeni senzorii, komunikaci s podvozkem (pomoci rozhrani

Ethernet) a komunikaci s venkovnim svétem.

2.5.3 Rychlost vypocta

Byl stanoven predpoklad, ze robot nesmi od zpozorovani prekazky ujet bez reakce
vice nez 0,5 metru. Vzhledem k maximalni rychlosti 4 km/h (1,1 m/s) to znamen4,
ze robot musi zpracovat cely obraz alespon 2,2x za sekundu. Z divodu urcitého
zpozdéni pii prenosu povelu k zastaveni/zméné sméru fidici jednotce byl predem
stanoven tvrdy limit zpracovani alespon 5 snimkii za sekundu — maximalné 200 ms

na zpracovani.
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3 Testovaci data

Aby bylo mozné programaticky testovat presnost navrzeného algoritmu, pripadné
trénovat neuronové sité, je nutné vytvorit sadu spravnych vysledki, proti které bude

porovnavan vysledek navrzeného algoritmu.

3.1 Sbér dat

Prvni sada testovacich dat byla nasnimana 6.11.2017 v Broumové (Kralovéhradecky
kraj) v klasterni zahradé a ve Schrollové parku v polednich hodindch za jasného
pocasi. Z toho diivodu je v testovacich datech mozno pozorovat stin vrhany objekty.
Idealné by testovaci data byla namérena v dobé, kdy bylo slunce skryto oblac¢nosti,

aby objekty nevrhaly stiny a osvétleni bylo rovnomérné.

3.1.1 Snimana data a jejich format

Data byla snimana z celkem ¢tyT tsekii v diive zminénych parcich. Robot byl v kon-
figuraci jako pri soutézi, pouze byl fizen manualné. Snimany byly ¢tyti datové toky
- RGB viditelné svétlo, leva a prava IR kamera, vypoc¢tenad hloubkova data. Vse bylo
snimano v rozliseni 640x480 px (628x468 pro hloubkova data). Maximalni mozn4 na-
meérend hloubka byla nastavena na 8 m aby byl s vétsi presnosti pokryt ,zajimavy*
prostor pred robotem. Také bylo nastaveno automatické vyvazeni bilé a automatické
nastaveni expozice.

Z dtavodu vysokych naroku na skladovani (i JPEG komprimovanych) dat o frek-
venci 30 snimki za jednotku ¢asu byl jako skladovaci kontejner zvolen format H.264.
To sice prinasi ztratu detailli, ale domnivam se, Ze je vyhodnéjsi uchovat vice snimk
za sekundu s nizsi kvalitou nez naopak. Po vyhotoveni prvnich verzi algoritmu bude

vvvvvv

1,27 GB dat o celkové délce 605 sekund (10 minut a 5 sekund).

3.2 Zpracovani nasbiranych dat

Namétend data, pro ucely skladovani ulozena v H.264 forméatu, nelze snadno na-
sledné pouzivat. Pro zpracovani je tedy prvné nutné extrahovat jednotlivé snimky.
K vyzkouseni funkénosti algoritmu neni nutné mit vsechny snimky, na zdkladni
ovéfeni postacuje i napt. jeden snimek za sekundu. Extrahovani vSech snimki ze

zdrojového videa bylo provedeno programem ffmpeg:

ffmpeg -i color.avi %05d-color.png
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(b) Hloubka

(c) Leva IR slozka (d) Prava IR slozka

Obr. 3.1: Jednotlivé vystupy kamery

Format PNG byl zvolen, aby se predeslo dalsi ztratové kompresi dat. Pti vyvoji
také jiz prilis nevadi, Ze testovaci data zabiraji mnoho mista na disku. Béhem nasa-
zeni algoritmu nejsou tato data vyzadovana. Vzhledem k tomu, ze vSechny datové
toky byly snimany najednou, je nasledné sparovani snimkt mezi kamerami snadné -
¢iselny prefix v nadzvu souboru reprezentuje ¢islo snimku ze zdrojového videa. Zdroj

je identifikovan slovem za pomlckou.

3.3 Oznaceni dat

Za vyuziti knihovny OpenCV byla vytvorena jednoduché aplikace classify, ktera
nacte snimky v dané slozce a kazdy tricaty snimek poté uzivateli zobrazi a umozni
mnohothelnikem oznacit cestu. Levym tlac¢itkem se pridavaji body mnohotuhelniku,
pravé tlac¢itko ukonci kresleni a spoji prvni a posledni body. Aplikace prozatim
umoznuje oznaceni pouze jednoho mnohothelniku pro kazdou fotografii, toto ome-

zeni vSak neni nijak zasadni — vSechny dosud oznacené snimky neobsahovaly dveé
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cesty, které by nebylo mozné spojit. Vystupem aplikace je PNG soubor s maskou

a textovy soubor obsahujici soutadnice bod definujicich mnohothelnik. Bila barva

N

v masce oznacuje cestu, ¢ernd oznacuje okoli.

(a) Fotografie cesty (b) Maska

Obr. 3.2: Fotografie cesty a odpovidajici maska

3.4 Vyhodnoceni vysledkii

Presnost detekce cesty bude testovana porovnanim vypocteného obrazu cesty proti
clovékem vytvorenému etalonu. Z divodu moznosti budouciho rozsiteni algoritmu
o urceni jistoty, zda se jedna o cestu, bylo nutné navrhnout reseni reflektujici tuto

skutecnost.

Sirka —~vyska

a0 |etalon, . — vypocteny,, |

presnost = 1 —

Sirka x viika - (3:1)
kde matice etalon je reference a matice vypocteny je vystupem algoritmu. Obé
matice jsou normalizovany na rozsah hodnot (0, 1).

V praxi se bude k hodnoté presnosti 1 mozné dostat pouze u snimkii obsahujicich
pouze cestu nebo naopak neobsahujicich cestu viibec. V obecném ptipadé se k ob-
razu etalonu bude mozné pouze priblizit, protoze ani etalon nebude nikdy dokonale
presny. Pro vzajemné relativni srovnavani ispésnosti jednotlivych algoritmt detekce

to vsak nepredstavuje problém.

3.5 Rozsirena sada testovacich dat

Na zakladé bodu 7 zadani této bakalarské prace jsem vytvoril rozsitrenou sadu testo-

vacich dat. Vzhledem k poznatkiim nabranym pii sbéru puvodnich testovacich dat,
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implementaci pivodni verze algoritmu (kapitola {4 a nabizejicim se fesenim pii vy-
voji jsem se rozhodl, Ze rozsah piivodnich testovacich dat byl dostatecny. Neni tedy
nutné snimat néjakou dalsi veli¢inu (pozice, rychlost, ...), ani neni nutné pozménovat
zpusob sbéru sbiranych dat.

Oproti datiim sbiranym v roce 2017 je tedy malo rozdili — ro¢ni obdobi a pro-
stredi. Nova sada dat byla sbirdna na jafe roku 2018 v prostiedich, ktera spise
odpovidaji parkim nachazejicim se na soutézi Robotour. Jedna se zejména o sitky

cest a o jejich povrchy (asfalt se v ptivodnich testovacich datech viibec nevyskytoval)
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4 Prvotni navrh algoritmu

Cilem této kapitoly je navrhnout zadkladni verzi algoritmu, ktera bude v navazujici
kapitole optimalizovana a rozsitena. Nejprve popisuji diivod, proc jsem se vydal pti
resenim smérem neuronovych siti. Poté jsou popsany pouzité prostredky — zejména
neuronové sité. Nakonec je algoritmus navrzen, jsou popsany jeho jednotlivé kroky

a na zakladni sadé testovacich dat vyhodnoceny vysledky.

4.1 Volba pristupu

Vzhledem k velkému mnozstvi doposud zverejnéného vyzkumu detekce cesty s vyu-
zitim klasickych metod (prahovéni, detekce ibézniku, detekce jizdniho pruhu) jsem
se rozhodl pokusit se detekovat cestu pomoci neuronovych siti. Uvédomuji si, Ze toto
feseni pravdépodobné nebude v soucasnosti energeticky nejuspornéjsi, avsak s ¢im
dal castéjsi pritomnosti akcelerace pomoci GPGPU, specidlnich instrukei v ¢ipech,
piipadné dedikovanych procesoru (Google TPU [11], Intel Nervana [20]) se tato sku-
tecnost miize v budoucnosti zménit. Tyto specializované procesory vyuzivaji mnoho
optimalizaci, které by byly v obecnych procesorech nedostupné. TPU tak dosahuji
az 83x vetsi uéinnosti nez CPU a 28,6x vétsi tc¢innosti nez GPU. [11]

V piipadé nevyhovujici rychlosti/presnosti mize byt tato metoda v budoucnosti
zkombinovana s néjakou dalsi metodou a vzajemné se doplnovat - jednim pripa-
dem by mohl byt presny vypocet pomoci neuronové sité a poté malé korekce jinym
algoritmem, dokud nebude vypocten dalsi vystup. Nejnovejsi automobily cilici na
schopnost autonomniho tizeni bez jakéhokoliv zasahu fidice byvaji vybaveny po-
¢itacem NVIDIA Drive PX2 [23], ktery je vybaven vykonymi GPU pro akceleraci
neuronovych siti. To umoznuje pripadné prenést vyzkouseny algoritmus do normal-

niho automobilu, kde by mohl fungovat s minimalnimi dpravami.

4.2 Vyuzité prostredky
Jako zéklad (proof-of-concept) byla vyuzita knihovna OpenCV, zejména diky tomu,

ze je jiz vyuzivana pro zpracovavani obrazu z kamer.

4.2.1 Knihovna OpenCV

Knihovna OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je uvolnéna s BSD
licenci a obsahuje mimo jiné i C++ rozhrani. U¢elem knihovny je umoznit snadno
ziskavat a manipulovat s obrazovymi daty. V pripadé potieby je mozné vyuzit ak-

celeraci urcitych funkci pomoci GPGPU. Vzhledem k tomu, ze obsahuje i zakladni
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implementaci neuronovych siti - vicevrstvych perceptronti, byla vyuzita i pro prvotni

zkousku, zda je mozné pomoci neuronovych siti detekovat cestu. [5]

4.2.2 Volba programovaciho jazyka

Jako programovaci jazyk, ve kterém bude psana implementace této prace, jsem zvolil
C++ . Tento jazyk byl zvolen z nékolika divodii. Zejména v ném jiz byl napsan cely
ridici software podvozku robotu. Pro tento jazyk je také dostupnych mnoho knihoven
pro praci jak s nizkotrovnovymi zafizenimi, tak i pro abstrakci. Existuje také mnoho
nastroju pro pripadné profilovani/optimalizaci kddu, coz bude nutné v druhé ¢asti

této prace.

4.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou vypocetni systémy inspirované biologickymi neurdlnimi sitémi.
Takové systémy jsou schopny ucit se rozpoznavat pomoci predem pripravenych pri-
kladi. Diky tomu neni nutné vymyslet vlastni charakteristické body v obraze, po-
moci nichz by byla cesta identifikovana. Uzivateli (programatorovi) sta¢i pripravit
dostatecné velkou sadu ucicich dat. Nevyhodou je nutnost vybéru spravnych dat

a modelu sité.

4.3.1 Popis neuronu

Neuron je zékladni stavebni blok neuronovych siti. Diky jejich univerzalnosti se
nekladou meze jejich vyuziti — napriklad klasifikace dat, aproximace funkci ¢i pred-

povidani rad.

Model neuronu

Kazdy neuron se skladd ze tii zakladnich ¢ésti, viz. obr. [d.1}

» Vstupy - kazd4 vazba s dalsimi neurony je reprezentovana vahou (dilezitosti),
s jakou ovlivnuje vysledek vypoctu.

o Sumator, séitajici vSechny vstupy konkrétniho neuronu, vynasobené jejich du-
lezitosti.

o Aktivac¢ni funkce, upravujici amplitudu vystupu neuronu. Typicky je vystup
transformovan na rozsah <-1; 1>, pripadné <0; 1>. [8] V piipadé knihovny
OpenCV a volby sigmoidni aktiva¢ni funkce je vystupem rozsah <-1,7519;
1,7519>. [24]
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Obr. 4.1: Model neuronu [15]

4.3.2 Architektura sité

Neuronova sif se muze skladat z jedné a vice vrstev neuronti. V praxi se rozlisuji tti
principialné rozdilné architektury.

Jednovrstvé sité

Ve wvrstvené neuronové siti jsou neurony organizovany ve formé vrstev. Zakladni
formou takové sité je sit obsahujici pouze jednu vrstvu neuronti. Protoze neurony

nemohou ovliviiovat predeslé vrstvy (Zadné neexistuji), jsou tyto sité ¢isté dopredné.

Vicevrstvé sité

Druhé t¥ida doprednych neuronovych siti se rozlisuje tak, ze architektura obsahuje
alespont jednu skrytou vrstvu. Ukolem skrytych vrstev je zasahovat mezi vstupem sité
a vystupem. Pridavanim skrytych vrstev je umoznéno neuronové siti extrahovat z dat
udaje vyssiho radu. Ve volném smyslu je mozné Tici, ze sit diky tomu ziskava globalni

prehled. Uzite¢nost skrytych neuronii roste s rostouci velikosti vstupni vrstvy.

Rekurentni sité

Rekurentni neuronové sité se od predchozich variant odlisuji tim, ze obsahuji alespon

jednu zpétnou vazbu. [§]

4.3.3 Aktivacni funkce

Kazd4a aktivacni funkce (nelinearita) bere jedno ¢islo, na kterém provadi danou ma-

tematickou operaci. V praxi se vyskytuje nékolik nejpouzivangjsich: [15]
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Sigmoidni aktivaéni funkce

Sigmoidni aktiva¢ni funkce je popsdna vzorcem [4.1] Bere redlné ¢islo, které nasledné
y,zmackne®“ do rozsahu <0; 1>. V minulosti byla tato aktiva¢ni funkce velmi pou-
zivana, nebot se podoba skutecnému neuronu — neaktivni (0) nebo plné saturovany
(1). V praxi se jiz prilis nevyuziva. Hlavni nevyhodou je saturace vystupu k hodno-
tam 0 nebo 1. U krajnich hodnot sklon aktivacni funkce tak velky, dusledkem cehoz

se 1 pii velké zméné vstupu vystup méni pouze velmi mélo. [15]

o(z) = (4.1)

RelLU

ReLU (Rectified Linear Unit) se v poslednich nékolika letech stala velmi popularni
volbou. Definovana funkei viz vzorec Velmi urychluje konvergenci gradientu pti
trénovani neuronovych siti (toto bylo ovéreno v kapitole . Oproti sigmoidni
aktivacni funkci miize byt ReLU snadno implementovana prahovanim matice akti-
vaci na 0. Nevyhodou je moznost, ze ReLU jednotky ,zemtou“ béhem trénovani.
V takovém piipadé se jiz nikdy neozivi a dany neuron pak ve vysledné siti nevy-
konava zadnou ¢innost. Tomuto problému je mozné predejit spravnym nastavenim
trénovani. [15]

f(z) = max(0, x) (4.2)

4.3.4 Trénovani siti

Pred pouzitim neuronové sité pro jeji tkol je nutné ji spravné natrénovat. Tim se

provede spravné nastaveni vah jejich neuronti.

Validace

Protoze vyzadujeme, aby neuronova sit reagovala na vstupy, na které nebyla naucena
(jinak by bylo mozné vyuzit jinych metod), je mnozina trénovacich dat rozdélena na
dvé podmnoziny - trénovaci a testovaci. Jak jiz predpovida nazev, pomoci trénovaci
mnoziny je neuronova sit natrénovana, a pomoci testovaci mnoziny je poté vyzkou-
Seno, s jakou presnosti funguje (detekuje cestu). Tim je predejito volbé takového
modelu, ktery je preucen na testovacich datech, ktera umi velmi dobte detekovat,
ale nefunguje pro data nedostupna béhem trénovani. V soucasné konfiguraci je kazdy

paty snimek zarazen do testovaci mnoziny.
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4.4 Architektura algoritmu

Algoritmus byl navrzen tak, aby byl snadno rozsititelny. Z toho diavodu je rozdélen
na nékolik zakladnich ¢asti, jak je vidét na obrazku Nejprve jsou vstupni data
predzpracovana, zejména kvili ipravé rozmért a odstranéni sumu. Nasledné jsou
rozdélena do mensich blokt za tucelem snizeni komplexnosti celé neuronové sité.
K jednotlivym bloktm jsou pridana dalsi data (v sou¢asnosti pouze puvodni poloha).
Takto rozsitené bloky jsou zpracovany a zpracovana data jsou nakonec sesita zpét do

stejného poméru stran, jaky meél vstup. Proces rozdéleni je vice popsan v podkapitole

[4.6] a na obrazku [4.4]
vstupni data

preprocessing

!

rozdéleni vstupnich dat

|

pridani dalsich informaci

{

neuronova sit

{

spojeni zpracovanych dat

|

Obr. 4.2: Pribéh navrzeného algoritmu

4.4.1 Zvolena konfigurace

Konfigurace algoritmu byla zvolena nasledovné: 32x24 sekei, kazdé sekce o rozmérech

10x10 px. Vystup z kazdé sekce je 1 px, celkem je tedy detekovan obraz 32x24
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px. Ptiblizna rychlost zpracovani na cilovém hardware je 10 snimkt za sekundu,
coz spliiuje podminky definované v kapitole 2.5.3] Tato rychlost je pro algoritmus
ktery nebyl prilis optimalizovan a stale pracuje pouze s jednim jadrem procesoru.
Proto lze predpokladat, ze po optimalizacich, pripadné s vyuzitim GPU, bude mozné
algoritmus bud rozsitit ¢i zasadné zrychlit.

Neuronova sit vyuzita pro rozpoznani cesty v kazdé sekci obsahuje jednu skry-
tou vrstvu, jejiz velikost je definovana takto: velikost vrstvy = velikost sekce - 4.
Protoze neexistuje jedna spravna rovnice na volbu velikosti skryté vrstvy, byla tato
rovnice zvolena jako vyssi hranice doporucenych rozsahii. Vstupni a vystupni vrstvy
obsahuji stejné neurontu jako je pocet pixeli které obsluhuji, vynasobeny poctem
barevnych slozek. Pro vstupni vrstvu jsou jesté pricteny pridavné vstupy. V sou-
casnosti jsou jedinymi pridavnymi vstupy dva neurony popisujici polohu sekce v
ptuvodnim snimku. Tim je siti umoznéno zohlednovat pozici — sekce vpravo nahore
bude obsahovat cestu v mélo pripadech, naopak sekce uprostied snimku ji bude

obsahovat relativné casto.

4.5 Preprocessing dat

Primarnim tcelem preprocessingu je upravit vstupni data do takového formatu,
aby bylo mozné je nasledné zpracovat neuronovou siti. Jednd se zejména o zménu
rozliseni obrazu, pripadné konverzi do spravného datového formatu. Tyto kroky je
mozné preskocit v pripadé kdy jsou jiz pripravena na dalsi zpracovani.

Druhotnym tucelem predzpracovani dat je jejich tprava tak, aby neuronové siti
bylo zjednoduseno rozhodovani. Takovymi tdpravami mohou byt napriklad zména
barevného modelu nebo vyhlazeni obrazu konvolu¢nim filtrem, aby byl potlacen

vliv Sumu.

4.5.1 Zména barevného modelu

Segmentace obrazu ¢asto nevyuziva RGB barevného modelu, protoze kazda slozka
definuje intenzitu jiné barvy. Pro tuto praci byl barevny model, ve kterém jsou data
predklddana neuronové siti, vybran na zakladé empirickych dat.

Jak je patrné z tabulky z testovanych barevnych modelii jsou nejpiesnéjsi
RGB a YCrCb. Barevny model RGB ma proti YCrCb vyhodu v celkové presnosti
vyssi o 2,1% a fakt, ze vstupni data neni nutné konvertovat do jiného barevného
modelu, protoze vétsina kamer na trhu jiz poskytuje data v tomto modelu. Nevyho-
dou je nejmensi presnost nizsi o 6,7%. Vzhledem k tomuto faktu byl zvolen barevny
model YCrCb, protoze se domnivam, ze je prospésnéjsi i v nejhorsich pripadech

detekovat vétsi plochu cesty nez mirné zvysit celkovou presnost.
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Barevny model | Celkova presnost | Nejnizsi dosazend presnost
RGB 89,1% 29.8%

YUV 43.9% 8,2%

HSV 82,5% 32,4%

HLS 84,0% 28,0%

Lab 85,2% 25,1%

Luv 86,1% 30,2%

YCrCb 87,0% 36,5%

Tab. 4.1: Srovnani pfesnosti algoritmu pro rtizné barevné modely

4.5.2 Vyhlazeni vstupniho obrazu

Sum ve vstupnim signalu je potlacen vyhlazenim. Oby¢ejné vyhlazovaci algoritmy
vyuzivaji pouze prumér okolnich bodiu, coz vsak rozmaze i hrany, které nasledné
nejsou dostatecné zretelné. Pro zachovani hran byl vyuzit medianovy filtr. Jedna
se o nelinearni filtr, ktery vybere vSechny pixely v okoli a z jejich hodnot nasledné
vybere median, ktery se stane novou hodnotou konkrétniho bodu. Toto je provedeno

pro vsechny body zdrojového obrazu.

4.6 Rozdéleni a spojeni sekci

Protoze zpracovani celého obrazu najednou (pfi zachovani alespon néjakych detaili)
by bylo nesmirné vypocetné naroéné (pti zpracovani na CPU), je obraz rozdélen
do tzv. sekci. Sekce maji konfigurovatelnou sitku, vysku. Pro cely obraz je poté
definovan pocet sekci, do kterych bude rozdélen. Pred rozdélenim je obraz upraven
na velikost danou poctem sekci a jejich rozméry.

Spojeni je opakem rozdéleni, kdy jsou jednotlivé sekce poskladany zpét vedle

sebe a vznikne kompletni obraz vystupu.

4.7 Pridani dalsich informaci

Neuronova sit nezpracovava pouze obrazova data, pro pridani globalni perspektivy

mohou byt do vstupu pridana pomocna data, popsana v nasledujicich podkapitolach.

4.7.1 Pozice sekce ve snimku

Prozatim jedinym pomocnym vstupem pridavanym do vstupnich dat je pozice kon-

krétni sekce v zdrojovém obrazu. Pfidani takovéto informace neni relativné naroc¢né,
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(a) Zdrojovy snimek

(b) Box filtr (¢) Medidnovy filtr

Obr. 4.3: Ukazka filtru

jedna se pouze o dva dalsi neurony, oznacujici pozici v osach X a Y. Ztrata vykonu je
prakticky neméritelnd, ale presnost algoritmu v konfiguraci 32x24 sekei o rozmérech
10x10 px byla zvySena o 0,5 % a nejnizsi presnost byla zvySena o 1,4 %.

Jak je patrné ze obrdzku [4.4] bez piidavnych vstupt je v konfiguraci s snimkem
roztezanym do vice sekci neuronova sif naucena pouze na rozpoznavani barev, tudiz
je velmi zadouci vnést alespon informaci o pozici. Takova informace by nemusela

byt nutna v pripadé zpracovavani celého obrazu najednou.

4.7.2 Dalsi data

Mezi dalsi mozna data, kterd by mohla byt v budoucnosti pouzita pro obohaceni
vstupu, patii napriklad IR slozky z kamery ¢i hloubkova data. Zejména IR slozka
z kamery by mohla byt zajimava, z obrazku [3.1] je patrné, Ze cesta narozdil od trav-
niho porostu prakticky neodrazi infracervené zareni a je tak velmi dobre viditelna.

Protoze detekujeme cestu ne na nadhodnych snimcich, ale defacto garantujeme,
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Obr. 4.4: Ukazka rozdéleni snimku do 100 sekei

ze nasledné snimky byly zaznamenany po sobé, nabizi se moznost déavat neuronové
siti historii jejich vysledkt. Tim by teoreticky mohlo byt mozné potlacit sum, kdy
se zméni pouze mald ¢ast obrazu, pripadné se cely obraz posune, coz je pri pohybu

normalni.

4.8 Postprocessing dat

Realizovany algoritmus po provedeni vypoctii neuronovou siti a sestaveni vysledku
data jiz nijak neupravuje. Je vSak pravdépodobné, ze v budoucnosti bude postpro-
cessing alespon ¢astecné implementovan. Jednim z moznych dtvodia implementace
by bylo potlaceni sSumu ve vystupu, zptsobeného malymi ,prekdazkami®, zejména

spadlymi listy na cesté.

4.9 Vyhodnoceni prvotniho navrhu

Navrzeny algoritmus dosahuje na testovacich datech priumérné presnosti 87,7%, coz
je postacujici pro algoritmus v této fazi ndvrhu. Rychlost vypocti také spliuje po-
zadavky definované v kapitole 2.5.3] kdy latence celého algoritmu vstup-vystup je

pfiblizné 81ms (propustnost 12,3 snimki za sekundu).
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Obr. 4.5: Histogram presnosti vysledkil prvotniho navrhu algoritmu

V.9

(a) Vstup (b) Vystup

Obr. 4.6: Ukéazka vystupu algoritmu

Jak je patrné z obrazku [4.0] algoritmus je schopen potlaéit vliv stini. Obcas je
vsak ve vystupu chyba, zejména v pripadech kdy je cesta zakryta napadanym listim.
Doufam vsak, ze tyto problémy bude mozné vyresit optimalizacemi, které umozni

zvetsit velikost sekce, a tim dodat neuronové siti vice informaci o kontextu.
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5 Zrychleni a vylepSeni algoritmu

V této kapitole navazi na predchozi ¢ast prace (kapitola , kde jsem navrhl prvotni
verzi algoritmu a dokazal, Ze feseni za vyuziti neuronovych siti ma moznost fungo-
vat. Tento navrh vSak nebral velké ohledy jak na optimalizaci, tak i na vyuzivani
dostupnych prostredki. Zde budou tyto nedostatky odstranény, diky ¢emuz bude
mozné zveétsit velikost sekce, na kterou neuronova sit kouka, ¢imz by mohla byt dale

zvysSena presnost, pripadné cely algoritmus diky lepSimu vyuziti vykonu zrychlen.

5.1 Profilace algoritmu

Za ucelem zjisténi, kolik casu zabiraji jednotlivé kroky celého programu byla prove-
dena profilace vytizeni procesoru.

Profilace celého programu learn_road, vyuzivajiciho predbéznou verzi algoritmu
z kapitoly [ dosla k témto vysledkim:

Funkce Straveny cas Komentar
main 98,03%

Loadlmage 9,01% Nacitani snimku z disku

RoadDetection::Load 0,18% Nacteni ulozené sité

RoadDetection::Predict 85,09% Algoritmus detekce cesty
cv:ml::StatModel::predict 65,99% Inference
RoadDetection::Blur 12,84% Filtrovani vstupu
RoadDetection::Prepare 1,31% Zména formatu dat
RoadDetection:: AppendPosition 1,09% Pridani dat o poloze
cv::Mat::clone 0,46% Tvorba kopie matice
cvi:Mat::Mat 0,26% Konstruktor matice
RoadDetection::ConstructOutput 0,25% Spojeni vystupu
RoadDetection::Cut 0,08% Rozdéleni vstupu

Tab. 5.1: Vysledky profilace predbézné verze algoritmu

V tabulce [5.1] jsou zobrazeny vysledky profilace predbézného ndvrhu algoritmu,
uvedeny jsou vSechny funkce, které predstavovaly alespon 0,05% casu béhu pro-

gramu. Tucné je oznacena funkce, ve které program travi nejvice casu.
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5.2 Optimalizace a paralelizace algoritmu

Jiz na prvni pohled jsou v tabulce vidét funkce, které je potreba optimalizovat,
pripadné snizit pocet jejich volani. Budou vsak existovat funkce, které nebude mozné
citelné optimalizovat. Jednou z takovych funkci bude pravdépodobné LoadImage,
kterd je limitovana zejména rychlosti ¢teni z disku a ne vypocetnim vykonem.

To, ze samotna inference neuronové sité je predpokladany vysledek, necekané
vsak je, ze filtrovani vstupnich dat medidnovym filtrem predstavuje pres osminu cel-
kového c¢asu béhu programu, véetné nacteni vstupnich dat z disku. Na tuto funkci
se bude nutné zamérit pri vyuziti GPGPU akcelerace, pripadné alespon knihoven
paralelizujicich maticovou aritmetiku na CPU. Optimalizace v této fazi neni mozn4,
protoze funkce slouzi prakticky pouze jako wrapper nad knihovnou OpenCV a ne-

provadi zadné vlastni vypocty.

5.2.1 Paralelizace na CPU

Protoze cilovy pocita¢ obsahuje vicejadrovy procesor, jako oc¢ividny smér zrychleni
celého algoritmu se nabizi vyuziti vice jader zaroven pro samotnou inferenci, kdy
kazdé vlakno by zpracovavalo svoji sekci puvodniho obrazu, a nasledné by byly

vsechny vypoctené sekce zpét slozeny do vystupniho obrazu.

Vyhody a nevyhody paralelizace na CPU

Nejvetsi vyhodou paralelizace primo v CPU je fakt, Ze neni nutné presouvat data do
jiné paméti, jak by tomu bylo napriklad pti akceleraci s vyuzitim GPGPU. Vyhodou
i nevyhodou pak je fakt, ze celkové bude algoritmus mozné zrychlit maximalné
poc¢tem dostupnych vldken (8 v pripadé cilového pocitace . Tento koeficient
vSak muze (a pravdépodobné bude) zasadné nizsi, zejména z divodu vzajemného
vyuzivani ALU/FPU vice vlakny zarover.

Dostupna je také moznost optimalizace pomoci vektorovych instrukei podporova-
nych ,novymi* procesorech. Jednd se zejména o AVX, AVX2, pripadné i AVX-512,
rozsifujici instrukéni sadu x86. Zatézovani vice ¢asti procesoru najednou s sebou
nese penalizaci v podobé snizeni frekvence procesoru, je tedy nutné se zamyslet, zda

ziskany vykon vyvazi nizsi frekvenci (race-to-sleep).

5.2.2 Vysledky optimalizace a paralelizace algoritmu

Algoritmus implementovany v kapitole 4] byl optimalizovan pouze Castecné, nebot
jiz. z vysledki profilace je patrné, ze u knihovny OpenCV nebude mozné pro neu-

ronové sité setrvat. Toto rozhodnuti bylo podporeno skutecnosti, Ze neuronové sité
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v knihovné OpenCV jsou nejen pomalé, ale také nepodporuji slozitéjsi konfigurace
(konvoluce, dropout vrstvy, ...). []

I pfes vyse zminéné dtvody byla jiz pro algoritmus vyuzivajici OpenCV imple-
mentaci neuronovych siti pridana podpora vyuzivani vice jader pri inferenci. Proti
jednovlaknové verzi je rozdil pouze v novém zasobniku, ze kterého si jednotliva
vlakna nacitaji indexy doposud nezpracovanych sekci a ukladaji je do vystupniho
kontejneru stejné, jako by se tomu délo u pouze jednoho vldkna. Soubéhtim (race
condition) je predchézeno vyuzivanim lockfree fronty z knihovny Boost. ProtoZe
vysledna data se zapisuji na rtiznd mista v paméti, neni nutné nikde zamykat pro-
ménné, diky ¢emuz upraveny algoritmus funguje i pri vyuziti pouze jednoho zpra-
covavajiciho vldkna prakticky stejné rychle jako neupraveny algoritmus.

Prvné bylo pro kazdou sekci vytvoreno samostatné vlakno, které po zpracovani
své sekce opét zaniklo. Toto feseni fungovalo, ale velky pocet vlaken zptisobil nartst
mnozstvi zmén kontextu, coz ve vysledku drasticky snizilo celkovou rychlost. Tento
problém byl opraven v druhé verzi, kdy bylo vytvoreno pouze malé mnozstvi vldken
(idedlné stejné jako pocet fyzickych jader procesoru). Kazdé vldkno poté samostatné
zpracovava jednotlivé nezpracované sekce dokud nejsou zpracovany vsechny (viz po-

pis vyse).

| I I I I I
0 I I I
1 2 3 4 ) 6 7 8

Pocet vldken [—]

FPS [-]

Obr. 5.1: Vliv poctu paralelné bézicich vlaken na rychlost algoritmu

Jak je patrné z grafu 5.1}, zvySovani poctu pracovnich vldken po urc¢itém bodé po-
strada smysl je pouze plytvanim prostredky. Jako optimalni feseni tak bylo zvoleno

vyuzivat 3 vldkna, coz ponechd jedno fyzické jadro procesoru pro ostatni ¢innosti.

vvvvvv

10d verze 3.1.0 podporuje knihovna OpenCV diky Deep Neural Network modulu i sloZit&jsi
konfigurace, a to dokonce i akcelerované pomoci OpenCL. Neumoznuje vsak trénovani, tudiz je pro
ucely této prace nepouzitelna.

38



5.3 Nova knihovna pro neuronové sité

Jak bylo nastinéno v kapitole [5.2.2] jiz pfi zacatku optimalizaci celého algoritmu

bylo jasné, ze bude nutné najit lepsi knihovnu implementujici neuronové sité.

5.3.1 Pozadavky na knihovnu

Volba nové knihovny byla podminéna nékolika parametry — zejména podpora pro-
gramovaciho jazyka C++ , moznost vyuziti vice aktiva¢nich funkeci, architektur vrstev
(plné spojené, dropout, konvoluce, ...) a nakonec moznost vyuziti grafickych karet,

pripadné i jinych akceleratorii, pro vypocty.

5.3.2 Zvazované knihovny

Mezi vybérova kritéria patii zejména podpora jazyka C++ , moznost implementace
vaného hardware, a v neposledni fadé i snadnost pouziti v projektu. Volba nové

knihovny byla rychle ziizena na pouze nékolik alternativ:

TensorFlow

TensorFlow je open-source knihovna vyvijena spolecnosti Google. Jednéa se o ma-
tematickou knihovnu, kterou je mozné vyuzivat pro strojové uceni. [3] Nejvétsi vy-
hodou je velkd komunita okolo této knihovny a moznost vyuzivat Google TPU,
akceleratory navrzené piimo pro tuto aplikaci. [I1]. Podporovana je také techno-
logie CUDA, OpenCL oficialné podporovano neni, jsou vSak podnikany kroky k
odstranéni tohoto nedostatku. [25]

Ackoliv se tato knihovna zd4a jako idealni volba, nakonec nebyla zvolena z du-
vodu chabé podpory C++ . Jazyk je sice oficidlné podporovan, ale v dobé volby neslo
v C++ API trénovat neuronové sité. To by sice mohlo byt obejito trénovanim v ja-
zyce Python a nédslednym transportem dat zpét do jazyka C++ (napriklad pomoci

knihovny boost.python), ale pro tcely této prace by takové Feseni bylo piilis slozité.

Calffe

Calffe je knihovna urcend pro hluboké strojové uceni puvodné vytvorena na univer-
zité v Berkeley. [10] Oficidlni verze sice podporuje pouze akceleraci pomoci CUDA,
existuji vSak verze, které implementuji podporu OpenCL. [4]

Knihovna nakonec nebyla zvolena kviili velkym obtizim pTi sestavovani programu
vyuzivajictho tuto knihovnu, kdy bylo nutné pribalit mnoho zavislosti, které neni

mozné snadno automaticky kompilovat/stahovat.
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Dlib

Dlib je moderni sada nastroji, obsahujicich mimo jiné i komponenty pro vyvoj gra-
fickych rozhrani, sifové komunikace, zpracovani obrazu a mnohych dalsich aplikaci.
Pro ucely této prace je vsak dilezitda podpora strojového uceni.

Akcelerace vypoctt probiha bud pomoci CUDA na grafickych kartach NVIDIA,
v pripadé vyuzivani CPU je mozné urychlit vypocty knihovnami BLAS a LAPACK.
[12] Nevyhodou je, Ze neni mozné ve stejny okamzik vyuzivat CPU a GPGPU zaro-
ven, tudiz nelze kuptikladu vyuzivat GPGPU pro dynamické trénovani modelu na

pravé sbiranych datech a CPU pro inferenci jiz natrénovaného modelu.

Ostatni knihovny

Existuje mnoho dalsich knihoven pro strojové uceni, kazda se svym vlastnim diivo-
dem pro existenci. Vétsina jich byla vyfazena kvili nesplnovani néjakého kritéria.
Nevylucuji vsak, ze v pripadé redlného nasazeni navrzeného algoritmu bude mozné

vyuzit jinou knihovnu.

5.3.3 Zvolena knihovna

Jako novou knihovnu jsem nakonec zvolil Dlib, zejména z divodu velmi snadného
pridani knihovny do existujictho projektu. V nastroji CMake stac¢i pouze pridat
odkaz na knihovnu, kterou je dokonce mozné drzet jako git submodul. Knihovna si
s pomoci CMake najde vSechny pottebné zavislosti a na vnéjsi pohled vystupuje jako
dalsi soucast programu. Podporu CMake navic nebylo nutné do programu pridavat,

sestavovani zajistuje jiz od pocatku vyvoje.

5.4 Efektivita vyuziti vektorovych instrukci pri

vypoctech na CPU

Protoze vyuzivany procesor obsahuje vektorové instrukce definované v rozsirenich
instrukéniho setu x86 AVX a AVX2, je nesmyslné toho nevyuzit.

Knihovna Dlib umoznuje vyuziti knihoven BLAS (Basic Linear Algebra Subpro-
grams) a LAPACK (Linear Algebra Package). Existuje velké mnozstvi jednotlivych
implementaci téchto knihoven, nékteré optimalizované vice nez ostatni. Z duvodu
cilového pocitace vyuzivajiciho procesor Intel byl pro implementaci téchto knihoven
vyuzit balicek Intel Math Kernel Library (MKL) [9], ktery implementuje maticové
operace pravé s vyuzitim vektorovych instrukei.

Jak je patrné z tabulky vyuzivani BLAS a LAPACK je v pripadé knihovny

Dlib nutné jiz na vyrovnani rychlosti s pivodni OpenCV verzi. Vyhodou vyuziti Intel
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‘ OpenCV verze ‘ Bez knihoven ‘ BLAS ‘ LAPACK ‘ BLAS + LAPACK
FPS | 20 | 4 w6 | 4| 16

Tab. 5.2: Srovnani rychlosti algoritmu bez a s vyuzitim Intel MKL pro 3 paralelni

vldkna

MKL je vsak fakt, ze trénovani neuronové sité probiha s vyuzitim vsech fyzickych
jader procesoru. Konkurenéni knihovny (OpenBLAS) toto nedokazi. Z vlastnich
testi na dalsim pocitac¢i vyplynulo, ze i pfes obavy, ze Intel uméle omezuje sviij
kompilator na cizich platforméach, pripadna zména vyrobce procesoru na AMD by
neméla mit zasadni vliv na vykon (pfi srovnatelném vykonu procesoru).
Srovnatelny vykon Dlib verze oproti ptivodni OpenCV implementaci jen pro-
kazuje, ze puvodni algoritmus nebylo mozné znatelné optimalizovat, a je nutné se
spise ubirat smérem akcelerace s pomoci GPGPU, pripadné vyuzit funkcionality

nedostupné pro OpenCV verzi.

5.5 Akcelerace pomoci GPGPU

Neuronové sité vyuzivaji zejména maticovou algebru, tedy operace podobné mani-
pulacim s obrazovymi daty. Diky tomu lze neuronové sité snadno akcelerovat na
grafickych kartach. Existuje vice technologii umoznujicich snadnou akceleraci po-
moci GPGPU prostredki, nejrozsitenéjsi je vSak v soucasnosti cuDNN, vyuzivajici
technologii CUDA spolecnosti NVIDIA.

5.5.1 Srovnani CPU/GPU verze

Vyuziti GPGPU akcelerace v knihovné Dlib je velmi snadné, stac¢i pouze povolit
vyuziti CUDA a knihovna se postara o vSe potiebné.

Protoze pro vypocet s pomoci grafické karty je nutné nejprve presunout data
tam, a nasledné zpét do CPU, je tento proces velmi nachylny na tzv. ,pipeline stall“,
viz ukézka na obrazku V takovém okamziku neni mozné vyuzivat zpracovavani
dat okamzité kdyz je dostupny vypocetni vykon, ale je nutné cekat nez se puvodni
data vrati a odeslou nova. Predejit tomu lze pomoci vice nezavislych vldken, ¢imz
bude zajisténo, ze i pti ¢ekani jednoho vldkna na presun dat bude jiné vlakno data
zpracovavat. Nevyhodou takového feseni je nutnost obsluhovat vice vldken, s ¢imz
roste paméfova narocnost a celkova slozitost algoritmu.

Jak je vidét v grafu [5.3] zvySovani poctu vldken ma4 jisty vliv i pro vypocty na
grafické karté, ale i pro velmi velky pocet sekei (presuni dat) je rozdil prakticky

zanedbatelny (pfiblizné 10%). Z toho duvodu jsem se rozhodl, Zze radéji vyuziji
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" Pipeline stall
Process instruction Process instruction

Retrieveesult
/Aon \ Send/éton Retreve&\

Prepare instruction

(a) Cekéni na piesun dat

Process instructions

M Retr¥

(b) Reseni pauzy zptisobené ¢ekanim na data

Obr. 5.2: Znazornéni pri¢iny a reSeni pauzy zpusobené ¢ekanim na presun dat [19]

usetfenou pamét pro vétsi velikost jednotlivych sekei, ¢cimz bude pocet presuna déle

snizen.

5.6 Zvétseni sekci

Jiz. v kapitole jsem zminil, Ze se domnivam, Ze pro zvyseni presnosti celého
algoritmu bude nutné zvétsit velikost sekei, ¢imz bude neuronové siti dodan kontext o
okoli. Tehdy vsak byla velikost sekce omezena vypocetnim vykonem, kdy se rychlost
algoritmu velmi Spatné skalovala s velikosti sekce. Diky jiné knihovné a pripadné

akceleraci vypoct je vsak nyni mozné s vétsimi sekcemi experimentovat.

5.6.1 Divody pro a proti zvétseni sekci

Hlavni myslenka za zvétsovanim sekci je moznost dodani vice kontextu, kdy v pri-

padé malych sekei je nutné jich mit vice pro pokryti stejného vstupniho obrazu. To
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CPU (3 vlédkna) | | 16}

GPGPU (1 vlédkno) | 5 -
GPGPU (2 vlédkna) | 5.7 -

GPGPU (3 vldkna) | 5.6 -

GPGPU (8 vldken) 4.7 N

0 5 10 15
FPS

Obr. 5.3: Vliv poc¢tu vldken na rychlost zpracovani pii vyuziti GPGPU akcelerace

pak vede na nemoznost rozpoznavani tvart a dalsich prvki, nebot malé sekce tyto
informace nemaji jak obsahovat.

Nevyhodou vétsich sekci je z divodu zvolené architektury neuronové sité fakt,
ze velikost vstupni vrstvy velmi zasadné ovliviiuje pozadavky na pamét a vypocetni
vykon, jelikoz kvili pozadavku na ptridavani pridavnych dat do sité je vstupni vrstva
pouze jednorozmérnd a ne dvojrozmérna a nelze tak na ni primo provadét konvoluce
jako u klasickych konvoluc¢nich neuronovych siti. Maximalni velikosti sekci je také
omezena dostupnou paméti. V tomto pripadé se maximalni velikost sekce pohybuje

okolo 64x48 px na vstupu a 8x6 px na vystupu.

5.6.2 Vysledky zvétseni sekci

Hlavni dusledek vétsich sekei je skutecnost, ze neni nutné pro dosdhnuti stejného
poctu vstupnich neuronti pouzivat mnoho malych sekci. Touto zménou neni snizeno
rozliseni, nebot algoritmus umoznuje vice vystupnich hodnot pro jednu sekci. Pres-
nost také mirné stoupla, nebof algoritmus ma nyni moznost rozpoznavat i hrany,

coz u velmi malych sekci nebylo mozné.

5.7 Zmény v architekture sité

Se zménou knihovny zajistujici neuronové sité a s vyuzitim GPGPU akcelerace je
mozné meénit architekturu celé sité, a v duasledku tedy i celého navrhovaného algo-

ritmu.
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5.7.1 Zména aktivacni funkce

Knihovna OpenCV implementovala pouze dvé aktivac¢ni funkce — indentitu a symet-
rickou sigmoidni. Z toho divodu bylo nutné vyuzivat symetrickou sigmoidni funkeci,
nebot identita je ve vétsiné pripadi pro tcely neuronovych siti nevhodna.

Jako novou aktivacni funkci jsem zvolil ReLU, zaprvé protoze je v dnesni dobé
vyuzivana témeér ve vSech novych publikacich, a zadruhé protoze by podle [15] méla
mnohem rychleji konvergovat nez sigmoidni aktiva¢ni funkce. Toto bylo ovéreno pti
trénovani, kdy nova neuronova sit dosahla stejné chyby pri uc¢eni prakticky okamzité
(v prvnich nékolika generacich).

Zména aktivacni funkce ze sigmoidni na ReLU prinesla zvyseni primérné pres-

nosti algoritmu o priblizné 0,6% pii nulovém zpomaleni.

5.7.2 Vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti (CNN)

Plné propojené neuronové sité se obtizné skaluji, kdy pocet neuront roste kvad-
raticky. V soucasnosti se pro detekci objektii a segmentaci pouzivaji konvolucéni
neuronové sité, které automaticky predpokladaji, ze vstupem jsou obrazova data.
Vstup neuronové sité prochazi alespon jednou vrstvou konvoluci a nasledné do plné
propojenych vrstev jako u norméalni neuronové sité.

Vzhledem k zvolenému pristupu k feseni problému — moznost pridavat dalsi pa-
rametry k obrazovym datiim. Z tohoto divodu jsou vstupni data prevedena do vek-
toru, nad kterym sice konvoluce provadét lze, ale protoze uz se nejedna o obrazova

data v ptivodni podobé takova ¢innost postrada smysl.

5.7.3 Pridavani dalSich plné propojenych vrstev

Jak jsem odivodnil v kapitole vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti neni
v soucasném navrhu mozné. Jedinym moznym krokem je tedy pridavat dalsi skryté
plné propojené vrstvy, ¢imz vznikne hluboké neuronova sit (DNN - deep neural
network).

Tento krok probihal soubézné s dalsimi vylepsenimi (prekryvani a zvétsovani
sekei). Optimalnim feSenim bylo ptidat pred vystup neuronové sité jednu dalsi skry-
tou plné propojenou vrstvu, o poc¢tu neuronu stejném jako jsou rozméry vstupni

sekce.

5.8 Prekryvani jednotlivych sekci

V pivodnim navrhu se jednotlivé sekce neprekryvaji, o kazdém vystupnim bodu

tedy rozhoduje pouze jedna sekce. To neni zadouci, nebot pokud se konkrétni bod
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nachazi na okraji sekce, tak algoritmus vlastné nevi co je za hranou, a nemitize tak
spravné rozhodnout.

Vzhledem k dostupnému vypocetnimu vykonu ziskanému provadénim vypocti na
grafické karté je vSak mozné implementovat jisté ,,pohyblivé okno* (sliding window),
kdy z ptvodniho obrazu budou pouzity nejen sousedni sekce, ale i sekce, které lezi
na rozhrani jinych sekci. Touto zménou je zajisténo nejen ze vsechny body budou
alespon jednou priblizné uprostied zpracovavané sekce, ale také vzroste mnozstvi
trénovacich vzort pro neuronovou sif.

Pro 1cely této prace bylo implementovano pouze prekryvani o polovinu sitky, re-
spektive vysky jednotlivé sekce, ale nebyl by pripadné problém tuto skutecnost zmeé-
nit. Z davodu jednodussi implementace (aby nebylo nutné fesit ,,poloviéni“ pixely)
byla do algoritmu zavedena podminka, Ze sitka i vyska kazdé sekce pii rozdélovani
i spojovani délitelnad dvéma.

Protoze se sekce mohou prekryvat, roste i celkovy pocet jednotlivych sekci, které
z kazdého snimku vzniknou a nasledné budou vyhodnocovany, asymptoticky roste

az k ¢tyrnasobku poctu sekci pii pivodnim zpusobu rozrezavani.

(a) Ukéazka puvodniho rozdélovani obrazu (b) Demonstrace plovouciho okna

Obr. 5.4: Ukézka zmény rozrezavani obrazu do sekci

Jak je vidét na obrazku diky vyuziti posouvajiciho se okna (modry ob-
délnik) se body puvodné (obrazek [5.4a)) lezici na hrané sekce dostanou v jiné sekci
prakticky doprostfed, a muze u nich tak byt usuzovano vice o kontextu. Plovouci

okno o stejnych rozmérech jako je ptivodni sekce se posouva v ¢ervené mrizce.

5.8.1 Hlasovani o vystupu

Protoze kromé rohovych podsekei (Ctvrtinova plocha ptivodni sekce) se ostatni sekce
alespon jednou prekryvaji, je vlastné dosazeno toho, Ze o jednotlivych bodech neu-

ronova sit rozhoduje vicekrat. Sestavovani vystupu probiha tak, ze algoritmus zacne
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s matici vystupi a matici vah, obéma inicializovanymi na hodnoty 0. Vystup kazdé
sekce poté pricte na odpovidajici misto v matici vystupu a zaroven hodnoty 1 na
odpovidajici mista v matici vah. Po provedeni této operace pro vsechny sekce je
vystupni matice vydélena hodnotami odpovidajicich prvki v matici vah. Tim je vy-
stupni matice zpét normalizovana na rozsah hodnot <0; 1>, kde vysledna hodnota

znaci, s jakou jistotou se algoritmus domniva, ze se v daném bodé jednd o cestu.

=N N|

1
2
2
1

DO | W | | DN
DO | | > DN

Tab. 5.3: Ukéazka tabulky vah pro rozrezani obrazu jako na obrazku |5.4b

5.8.2 Druha profilace

Po implementaci moznosti prekryvani sekci byla provedena znovu profilace celého
programu, aby bylo zjisténo, zda spojovani prekryvajicich se sekci neméd prilis velky
vliv na vykon. Z vysledkt vyplynulo, Ze zpétné spojeni je priblizné stejné rychlé
(pravdépodobné diky optimalizaci matici vah) jako v minulosti, ale rozdélovani ma-

vevs

prvni profilaci bylo rozdélovani matice priblizné trikrat rychlejsi.

5.8.3 Vysledek

7 testovani je patrné, ze algoritmus diky tomuto vylepseni mnohem lépe detekuje
velké plochy cesty, kdy v minulosti bez prekryvani sekci byval obcas stied cesty
vyhodnocovan jako ,ne cesta®, po této zméné jsou jiz tato problematickd mista
detekovana spravné. Nevyhodou je snizeni rychlosti algoritmu dvou az ¢tyinasobné,

coz je vsak Tesitelné v pripadé rozrezavani obrazu do méné sekci.

46



6 Dalsi vylepseni

Reseni navrzené v této praci neni jediné, které miize vést k ispésné metodé detekce
cesty. V této kapitole se pokusim nastinit rtzné zptisoby, jaké dalsi vylepseni by

mohly vylepsit soucasny algoritmus.

6.1 Pipelining pri zpracovani algoritmu

V soucasnosti algoritmus zpracovava vstupni data sériové, v jeden okamzik pouze
jeden snimek. Je vSak mozné tadit snimky za sebe, podobné jako se fadi instrukce
v modernich procesorech (,,pipelining“). Nanestésti takto nelze snizit latenci, je vSak

mozné timto zplsobem zvysit celkovou propustnost.

6.2 Dynamicky rozsah kamery

Jak je patrné z obrazku[6.1] pouzitd kamera nemd dostateény dynamicky rozsah, kdy
u urcitych snimk neobsdhne zaroven povrchy ve stinu i povrchy na které dopadé
primé slunecni zareni. V takovych pripadech pak nema algoritmus jak urcit, zda se
jedna o cestu nebo ne, i kdyz se nejedna piimo o chybu algoritmu, jelikoz ani ¢lovek

si s takovymi pripady nedokaze poradit.

6.3 Generovani vice trénovacich dat

Zakladnim problémem trénovani neuronovych siti je skutec¢nost, ze je nutné vytvorit
velké mnozstvi dat, ze kterych se sit nasledné uci. Tyto data vsak musi pripravovat
clovék, a tak je tato ¢innost velmi ¢asové narocna.

V kapitole predstavuji jeden zpiisob jak ziskat vice dat ze stejného mnozstvi
¢lovékem oznacenych snimku. Dalsim zptsobem by bylo napiiklad [16], kdy dalsi
neuronova sit méni vstupni data v uzivatelem zadaném zptusobu — naptiklad slunec¢ny

den transformuje na zasnézené prostiedi.

6.4 Zmeéna hodnoceni presnosti

V soucasnosti je presnost algoritmu hodnocena vzorcem [3.1] Tento vzorec vsak ne-
zohlednuje pozici ve snimku, coz nemusi byt nutné idealni pri porovnavani riiznych

verzi algoritmu.
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Obr. 6.1: Ukézka nedostate¢ného dynamického rozsahu kamery
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Input winter image Al-generated summer image

Obr. 6.2: Ukdzka zmény obrazu bez uzivatelského zasahu [16]

49



7 Vyhodnoceni navrzeného reseni

Vyhodnocovani koneéného algoritmu probihalo ve stejném duchu jako vyhodnoceni
predbézné verze v kapitole [4.9]

Algoritmus byl vyhodnocovan jak na plvodnich testovacich datech, tak i na
rozsitenych testovacich datech z kapitoly

7.1 Vysledna konfigurace

Zékladni princip algoritmu se neodchylil od prvniho konceptu. Obraz je stale roz-
délovan do sekci, které jsou jednotlivé vyhodnocovany a néasledné jsou sekce zpét
spojeny aby vznikl vysledny obraz. Z konecné verze algoritmu bylo vypusténo fil-
trovani vstupniho obrazu medidnovym filtrem, nebot vliv filtrace na presnost byl
minimalni, ale zpomaleni celého algoritmu vlivem filtrace jiz zanedbatelné nebylo
(viz kapitola [5.1)).

Vstupni obraz je délen do 4x3 sekci o rozmérech 36x36px. Kazda sekce predsta-
vuje vystup 8x8 bodu. Je vyuzito prekryvani sekei popsané v kapitole 5.8 takze je
celkem zpracovavano 35 sekci. Celkové rozliseni vystupu je 32x24 bodi, algoritmus
tedy rozhoduje o cesté v 768 bodech.

Konfigurace samotné neuronové sité je popsana v tabulce [7.1] Jednd se o neuro-

novou sit se dvéma skrytymi vrstvami.

Rozmér Pocet neuront [-]
vstup 36x36x3 + 2 3890
1. skryta vrstva 36x36x4 5184
2. skryta vrstva 36x36 1296
vystup 8x8 64

Tab. 7.1: Architektura vysledné sité

7.2 Rychlost vypocti

Pozadavky na rychlost/latenci algoritmu byly splnény, na cilovém pocitaci algorit-
mus zpracuje obraz od prijeti prumérné za 84 ms, coz je priblizné 12 FPS. To je vice
nez dvojnasobna rychlost nez jaka byla na iivodu celého feseni prace stanovena jako
cilova. Prakticky stejné hodnoty dosahoval také prvotni ndvrh algoritmu.

Stejny algoritmus spustény na vyvojovém pocitaci vybaveném grafickou kartou

NVIDIA 960 s 2 GB paméti zpracovava priblizné 15 snimk za sekundu i pres to, ze
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ma vice nez dvojnasobny pocet CUDA jader. Z toho vyvozuji, ze graficka karta neni
plné vyuzivana a v budoucnu by mohlo byt mozné vyuzit tento dostupny vypocetni

vykon.

7.3 Vyhodnoceni na testovacich datech

Vysledny testovaci algoritmus byl testovan na datech nepouzitych pti trénovani neu-
ronové sité — overovan byl tedy pouze kazdy paty oznaceny snimek.

Na puvodnich testovacich datech dosidhl prumérné presnosti 84,9% a medianové
presnosti 89,1%. Toto je sice mirny pokles tispesnosti oproti prvotnimu navrhu al-
goritmu, nova verze je vsak robustnéjsi.

Algoritmus na novych testovacich datech (kapitola dosahoval pramérné pres-
nosti 94,7% a medidnové presnosti 95,1%.

Na grafu jsou zobrazeny histogramy relativnich cetnosti vyskytu presnosti,
s jakou algoritmus urcil cestu. Graf zobrazuje osu x pouze v rozsahu od 80 do
100%, nebot zadné snimky nedosahly presnosti nizsi nez 84%. Velky rozdil v pres-
nosti algoritmu na starych a novych testovacich datech je zptisoben zejména slozitosti
puvodnich testovacich dat, kdy na cesté lezi popadané listi, v Castech testovacich
dat je misto upravené cesty pouze pésina vylozena velkymi kameny, pripadné i velké
zmény v osvétleni. Takové pripady vSak na soutézi Robotour nenastavaji ¢asto, tudiz

by to mélo byt brano pouze jako nejhorsi situace, kterd teoreticky mize nastat.

7.4 Osobni vyhodnoceni

Navrzeny algoritmus spliuje vSechna mnou zadana kritéria. Na testovacich datech z
prostfedi podobnému tomu, do kterého je urcen byl algoritmus schopen dosahnout
vysoké presnosti a nizkého zpozdéni pri zpracovani dat. Diky tomu by nemél byt

problém jej nasadit pri soutézi Robotour.
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(a) Vstupni data

(b) Oznaceny vystup algoritmu (c) Neupraveny vystup algoritmu

—

—

Rel. ¢etnost

Obr. 7.1: Ukéazka vystupu navrzeného algoritmu
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Obr. 7.2: Histogramy presnosti algoritmu na testovacich datech
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8 Zavér

V 1ivodu prace je definovan cil této prace a popsan problém detekce cesty a vyu-
ziti vysledkii. Cilem této prace bylo navrhnout postacujici feseni problému detekce
cesty, které bude schopné obstat na soutézich Robotour a ji podobnych — udrzeni
pohybujiciho se robotu na cesté.

V prvni kapitole byla provedena reserse soucasnych a historickych ptristuptu k de-
tekci cest. Byly zhodnoceny vyhody a nevyhody jednotlivych pristupti, pripadné
uvedeny divody, pro¢ je nelze aplikovat pri navrhu vlastniho algoritmu.

Referencni podvozek, na kterém byla snimana testovaci data z kapitoly [3] je
popsan v kapitole 2l Popsany byly i dostupné snimace a poloha kamery na sa-
motném podvozku. Zvlastni pozornost byla vénovana vicespektralni kamere Intel
RealSense R200, ktera umoznuje kromé viditelného svétla snimat také infracervené
zafeni a pomoci stereo vidéni dopocitat hloubku. Ve stejné kapitole byl také vy-
hodnocen dostupny vypocetni vykon, respektive byly definovany parametry, které
musi pocitac splnovat. Tyto parametry byly definovany s ohledem na soucasna reseni
v automobilovém pramyslu.

Pred samotnou implementaci byla nasbirana pomoci referenéniho podvozku tes-
tovaci data, ve kterych byla manualné oznacena cesta. Tyto data jsou vyuzita pro
automatizované vypocitavani presnosti algoritmu, kdy je porovnavana referencéni
maska vytvorena uzivatelem a vystup navrzeného feSeni. Toto vypocitavani pres-
nosti je popsano v kapitole [3] Data byla klasifikovdna pomoci mnou vytvoreného
programu pro rychlé kresleni masky cesty:.

Nasledné v kapitole ] navrhuji zakladni verzi algoritmu detekce cesty pomoci
neuronovych siti. Neuronova sif byla natrénovana pomoci klasifikovanych dat z treti
kapitoly. Navrzené teseni je velmi limitovano tim, ze je vypocitavano na CPU a neni
vyuzito jakékoliv hardwarové akcelerace (zejména GPU). Presnost navrzeného feseni
na testovacich datech je 87,7%.

Navrzeny algoritmus je néasledné v kapitole |5/ nejprve analyzovan, aby byla zjis-
téna jeho casova efektivita a nalezeny paralelizovatelné casti. Na zakladé téchto
informaci jsou navrzeny optimalizace celého algoritmu, zejména vyuziti vice jader
pro inferenci neuronové sité. Vyuziti vice jader sice rychlost algoritmu zvysilo, ale
ne dostatecné. Pro dalsi zrychleni je vyménéna knihovna zajistujici neuronové sité
a je vyuzito GPGPU akcelerace. Navrhuji také jiné vylepseni piivodniho algoritmu,
naptiklad zvétseni velikosti sekci proti piivodnimu navrhu a zména algoritmu aby
umoznoval prekryvani sekci. Tim je ziskano vice testovacich dat, diky ¢emuz je al-
goritmus robustné;jsi.

V kapitole [7] je vysledné feSeni problému detekce cesty vyhodnoceno na obou

sadach testovacich dat. Shledal jsem, ze v podminkach podobnych soutézi Robotour
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je algoritmus velmi uspésny, a i v obtiznych situacich je schopny urcovat cestu (i kdyz
ne tak presné).

V neposledni fadé se také v kapitole [] zamyslim nad dalsimi moZnymi feSenimi,
které by mohly vést k lepsim vysledkiim. Jedna se zejména o vylepSeni kamery
a ziskani vice trénovacich, respektive testovacich dat.

S rozpracovanou verzi této prace jsem se zucastnil soutéze Student EEICT 2018,
kde byla ocenéna tfetim mistem v bakalarské kategorii Kybernetika a automatizace

(bakaldrskd) a specidlni cenou spolecnosti Thermo Fisher Scientific.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

CPU

ALU

FPU

AVX

GPU

Central Processing Unit — centralni procesorova jednotka

Arithmetic Logic Unit — aritmeticko-logicka jednotka, komponenta
procesoru, zpracovavajici vsechny celo¢iselné aritmetické a logické
operace

Floating-point Unit — matematicky koprocesor vykonéavajici operace s
¢isly s plovouci radovou carkou

Advanced Vector Extensions — rozsiteni instrukéni sady x86 umoznujici
paralelizaci aritmetickych operaci

Graphics Processing Unit — graficka karta

GPGPU General Purpose GPU — akcelerace vypoc¢ti pomoci grafickych karet

LIDAR Light Detection and Ranging — metoda méfeni vzdalenosti pomoci

px
RGB
TPU

meéreni Casu letu laserového pulzu
pixel (obrazovy bod)
barevny model vyjadreny tfemi slozkami - cervena, zelena, modra

Tensor Processing Unit
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Seznam priloh

A Obsah prilozeného DVD |
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A Obsah prilozeného DVD

PP kotenovy adresar prilozeného DVD
I 1= Lo ukazky funkcénosti
CUDA . ZiD ettt ettt e CUDA verze ukazek
CPU. ZiP . ittt it CPU verze ukédzek (pomalé)

demo_Broumov.avi

demo_HK.avi

README. txt

< - - PP nasnimana data
Lg,nasnimané, pfipadné oznacend data

Lo o PP zdrojovy koéd
tBP_xpeskaOél_kod. zip
README. txt
| BP_xpeskaO4.pdf ... elektronicka verze této prace

29



	Úvod
	Problematika a současná řešení
	Definice problému
	Využití detekce cesty
	Současné přístupy
	Sledování předdefinované trati
	Detekce neznámé cesty


	Limitní parametry aplikace
	Soutěž Robotour
	Popis cílového prostředí
	Povrchy cest

	Podvozek robotu
	Pohon podvozku
	Dostupné senzory

	Kamera
	Rychlost výpočtů a dostupný výpočetní výkon
	Rozměry a napájení
	Hardware pro výpočty
	Rychlost výpočtů


	Testovací data
	Sběr dat
	Snímaná data a jejich formát

	Zpracování nasbíraných dat
	Označení dat
	Vyhodnocení výsledků
	Rozšířená sada testovacích dat

	Prvotní návrh algoritmu
	Volba přístupu
	Využité prostředky
	Knihovna OpenCV
	Volba programovacího jazyka

	Neuronové sítě
	Popis neuronu
	Architektura sítě
	Aktivační funkce
	Trénování sítí

	Architektura algoritmu
	Zvolená konfigurace

	Preprocessing dat
	Změna barevného modelu
	Vyhlazení vstupního obrazu

	Rozdělení a spojení sekcí
	Přidání dalších informací
	Pozice sekce ve snímku
	Další data

	Postprocessing dat
	Vyhodnocení prvotního návrhu

	Zrychlení a vylepšení algoritmu
	Profilace algoritmu
	Optimalizace a paralelizace algoritmu
	Paralelizace na CPU
	Výsledky optimalizace a paralelizace algoritmu

	Nová knihovna pro neuronové sítě
	Požadavky na knihovnu
	Zvažované knihovny
	Zvolená knihovna

	Efektivita využití vektorových instrukcí při výpočtech na CPU
	Akcelerace pomocí GPGPU
	Srovnání CPU/GPU verze

	Zvětšení sekcí
	Důvody pro a proti zvětšení sekcí
	Výsledky zvětšení sekcí

	Změny v architektuře sítě
	Změna aktivační funkce
	Využití konvolučních neuronových sítí (CNN)
	Přidávání dalších plně propojených vrstev

	Překrývání jednotlivých sekcí
	Hlasování o výstupu
	Druhá profilace
	Výsledek


	Další vylepšení
	Pipelining při zpracování algoritmu
	Dynamický rozsah kamery
	Generování více trénovacích dat
	Změna hodnocení přesnosti

	Vyhodnocení navrženého řešení
	Výsledná konfigurace
	Rychlost výpočtů
	Vyhodnocení na testovacích datech
	Osobní vyhodnocení

	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Seznam příloh
	Obsah přiloženého DVD 

