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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva tématem autonomnich vozidel a piedevsim detekce jizdnich
pruhti. V praci jsou popsany a porovnany dva hlavni pfistupy pro detekci jizdnich pruhti —
pomoci tradi¢nich metod pocitacového vidéni a pomoci konvoluénich neuronovych siti.
Cilem prace bylo vytvofit systém, ktery by byl schopny rozpoznavat jizdni pruhy v redlném
Case. Navrzeny systém byl sestaven z pocitate Jetson Nano, ze stereo kamery ZED
a z naprogramovaného algoritmu. Celkem byly vytvofeny dva algoritmy, které vyuZzivaji
zcela odlisnych piistupt. Zavérem byl cely systém otestovan z hlediska funkénosti
a schopnosti rozpoznavani jizdnich pruhu.

KLICOVA SLOVA

Autonomni fizeni vozidla, detekce jizdnich pruhi, zpracovani obrazu, pocitatové vidéni,
konvoluéni neuronové sité, Jetson Nano

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the topic of autonomous vehicles and especially lane detection.
The paper describes and compares two main approaches to the lane detection - using
traditional methods of computer vision and convolutional neural networks. The aim of the
work was to create a system that would be able to recognize road lanes in a real time. The
proposed system consisted of a Jetson Nano computer, a ZED stereo camera and a
programmed algorithm. In total, two algorithms have been developed that use completely
different approaches. Finally, the whole system was tested in terms of functionality and lane
recognition.

KEYWORDS

Autonomous vehicle control, lane detection, image processing, computer vision,
convolutional neural networks, Jetson Nano
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UvoD

Uvob

Vyvoj autonomnich systémil pro fizeni silni¢nich vozidel je snahou vétSiny automobilovych
vyrobcil. V soucasnosti jiz existuje fada komercnich systémi pro c¢astecnou autonomizaci
fizeni. S vyvojem téchto systému souvisi i zna¢né financ¢ni nédklady, proto byva vétSina
podstatnych informaci utajovana. Stale se zvySujici vypocetni vykon umoziuje Sirsi aplikaci
autonomnich systémti. Jejich zékladnim pozadavkem je bézet v redlném case, proto jsou citlivé
na rychlost zpracovani.

Autonomni fizeni je velmi komplexni problém, ktery byva rozdélen na mnoho podoblasti.
Alespon CasteCna automatizace fizeni ma potencial zvysit komfort fidiCe a pfedevSim zvysit
bezpecnost dopravy. Plné autonomni vozidla maji potencial zcela zménit zpisob dopravy,
tak jak je bézny v dnesni dobé. Postupny vyvoj vypocetni techniky i programového vybaveni
pfinasi nové piistupy v oblasti autonomniho fizeni. Dtlezitou soucasti autonomnich systému je
ziskavani informaci o okoli vozidla vhodnymi senzory nebo v posledni dobé stale vice

v

roz§ifenou komunikaci automobilu s ostatnimi vozidly nebo infrastrukturou.

Cilem diplomové prace je vypracovat reSerSi ohledné zpracovéani obrazu v redlném Ccase.
V ramci teoretické ¢asti diplomové prace byl kladen diiraz pfedevsim na oblasti vyzkumu
souvisejici s detekci jizdnich pruhli. Na zakladé znalosti zreSerSe byl vytvofen systém
pro detekci jizdnich pruhi. NavrZeny systém se sklada ze stereo kamery ZED ve spojeni
s vestavénym pocitacem Jetson Nano, na kterém bézi navrzeny algoritmus. Dale byly
vytvoteny dva algoritmy, které uplatnuji zcela odlisné ptistupy. Prvni algoritmus vyuziva
tradi¢ni metody pocitacového vidéni. Druhy algoritmus vyuziva konvoluénich neuronovych siti
a nasledného zpracovani. Zavérem byl cely systém ovéten z hlediska funk¢nosti v realném
provozu a jednotlivé algoritmy byly srovnany z hlediska charakteristickych vlastnosti.
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PREHLED AUTONOMNICH SYSTEMU

1 PREHLED AUTONOMNICH SYSTEMU

V poslednich letech bylo nejvice nehod zavinéno chybou fidice. PIné autonomni vozidlo je
schopno vykonavat bézné jizdni tkony bez zasahu fidice. Tim by bylo mozné lidské chyby
odstranit nebo alespon minimalizovat nasledky Spatnych reakci a rozhodnuti fidice [1]. Také je
patrny trend zvySovani komfortu fidie a cestujicich, kdy se asisten¢ni systémy piesouvaji
z prémiovych vybav do nizSich az zakladnich specifikaci vozidla. Dnesni doba téz vybizi
K rozsifovani carsharingu a vytvaieni ,,sdilenych automobilti* v ramci snizovani uhlikové stopy
a zlepSeni ekologického dopadu automobilii. Tyto faktory a mnoho dalSich souvisejicich hlavné
s rychlym vyvojem vypocetni techniky, poé¢itacového vidéni a komunikaénich siti ptispivaji
k rozvoji autonomnich automobild.

‘vu""'

"\'n-""\ll'

e o'a'n

‘n

| QU=

Obr. 1 Pfedstava autonomniho fizeni [2]

Problematika autonomnich vozidel je jiz dlouhou dobu zndma a je pfedmétem vyvoje nejenom
piednich svétovych automobilek, ale také technologickych a dopravnich firem, jako je Google
¢i Uber. Ty se snaZi ziskat technologicky pfedstih, a proto byva vétSina informaci souvisejicich
s vyvojem téchto systémil utajovana.

1.1 DELENi AUTOMATIZACE

Podle asociace automobilového prumyslu SAE International [3] v roce 2014 je definovano
5 urovni automatizace, které se 1i$i mirou asistence.

0. Bez 7Zadné automatizace. Systém pouze varuje a upozoriuje fidice, ale neovlada viiz.

1. Asistence fidice (,,hands on*). Automaticky mohou probihat slozitéjsi funkce (adaptivni
tempomat nebo udrzovani jizdnich pruhi), fidi¢ musi byt schopen kdykoli fidit.

2. Céstetna automatizace (,hands off). Automat ¥idi, zrychluje i brzdi, (adaptivni
tempomat a udrZovani jizdnich pruhi), fidic musi byt schopen kdykoli fidit.

3. Podminéna automatizace (,,eyes off). V definovaném prostiedi se fidi¢ nemusi vénovat
fizeni (jizda v dopravni zacp¢, jizda na délnici), fidi¢ musi byt pfipraven pievzit fizeni
v Casovém limitu, ktery stanovi vyrobce.

4. Vysokd automatizace (,,mind off*). S vyjimkou vysoce nebezpecného prostiedi
(nepiiznivé pocasi) fidi automat a fidi¢ nezasahuje.

5. Plna automatizace (,,fizeni volitelné*). Automat tidi do libovolného legélniho cile, fidi¢
jen zada cil.

BRNO 2022 11



PREHLED AUTONOMNICH SYSTEMU

1.2 DETEKOVANi OKOLi AUTONOMNIMI VOZIDLY

Zakladnim principem fungovani autonomnich vozidel je detekovani jejich okoli [4], pfedevsim
detekovani jizdnich pruht, okolnich vozidel a dalSich ucastnikii silnicniho provozu, riznych
prekazek na vozovce a Vv jeji blizkosti. Nasledné inteligentni zpracovani je ovlivnéno kvalitou
a presnosti snimanych dat. Pro detekci okoli vozidla se vyuZziva né€kolik pftistupti, které lze
rozdelit z hlediska pouzitych senzorti. Na obr. 2 jsou znazornény oblasti, které pokryvaji
jednotlivé senzory. Ke kazdé oblasti je zobrazen asisten¢ni systém, ktery data z dané oblasti
zpracovava. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany jednotlivé senzory, které autonomni
vozidla vyuzivaji.

Blind Surround view Traffic sign
; spot recognition
etection

— . Radar/LIDAR
; Emergency braking Adaptive mer:
| ] Pedestrian detection cruise . Camera
y ¢ Collision avoidance control - Ultrasound
~— — Park
r N Aassist

Rear
collision g
warning Surround view Lane departure
warning

Obr. 2 Rozlozeni senzoru u automobilu [5]

KAMERA

Kamera je b&zné dostupnym snimadem viditelného spektra svétla. Radi se mezi pasivni
snimace, protoze pouze snima svétlo z okoli a zadné nevysila. Muzeme je rozdé€lit na mono
(standardni) kamery a stereo kamery, které maji presné definovanou vzdalenost mezi objektivy
a lze tak vypocitat vzdalenost snimanych objektl. Hlavni funkéni vyhodou kamer je, ze
na ziskaném obraze je mozné rozeznavat barvy a struktury. Tato schopnost umoziuje detekovat
a identifikovat dopravni znacky, semafory, znaceni jizdnich pruhd aj. Dalsi vyhoda je jejich
relativné nizka potizovaci cena, dobra dostupnost a malé rozméry. Nevyhodou je nachylnost
na vlivy pocasi a zhorSenou funkci v noci.

Obr. 3 Kamera od spole¢nosti StereoLabs [6]

12 BRNO 2022



PREHLED AUTONOMNICH SYSTEMU

LIDAR

Lidar (Light Detection and Ranging) je zafizeni pouzivané k méteni vzdalenosti pomoci laseru.
Lidar je aktivnim senzorem, ktery vysilad laserové paprsky a snima jejich odrazy. Na zaklade
doby letu jednotlivych paprskii (TOF time of flight) je vyhodnocend vzdalenost objektt
od Lidaru. Lidar méfi vzdalenosti bodové, frekvence méteni jednotlivych bodi je az 150 kHz.
Vysledkem je bodova 3D reprezentace celého okoli Lidaru. Dosah senzoru mize byt vice nez
250 metrt. Za normalnich podminek nabizi lepsi pfesnost nez Radar. Senzor je citlivy na ¢astice
ve vzduchu (prach, dést, snih), a mize tak dochazet ke Spatnému uréeni vzdalenosti objektu.
Nevyhodou je vysoka cena a mens$i dostupnost na trhu. Na obr. 4 je vidét bodova reprezentace
okoli Lidaru.

Obr. 4 Vystupem Lidar senzoru je mra¢no bodu [7]

RADAR

Radar (Radio Detection and Ranging) je podobné jako Lidar aktivnim snimacem. Funguje
na principu vysilani impulsti radiovych vin a snimani jejich odrazu. Na zaklad¢ doby letu
jednotlivych impulsi je nasledné vypocitana vzdalenost objektu. Pti pouziti stalé viny, namisto
impulsu, muze byt vyuzito Dopplerova efektu k uréeni relativni rychlosti objektu od senzoru.
Radary se lisi svoji frekvenci nejcastéji 24 GHz, 77 GHz, 79 GHz. Obecn¢ radary s vyssi
frekvenci jsou pfesnéjsi a schopné rozeznéavat vice objektli. Dosah radart se pohybuje okolo
50 az 150 metrt. Oproti Lidaru jsou radary vyrazné levnéjsi, dostupnéjsi a jsou také odolné
na zmény pocasi a prostredi. Nejcastéji byvaji pouZivany pro detekovani objekti pred senzorem
a uréovani jejich rychlosti.

Obr. 5 Radary s riznym dosahem [8]
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PREHLED AUTONOMNICH SYSTEMU

ULTRAZVUKOVY SNIMAC

Ultrazvukovy snimac je aktivni senzor, ktery funguje na principu vysilani ultrazvukového
vinéni a nasledném méfeni doby letu téchto vin. Pouziva se k velmi pfesnému detekovani
objekti na kratké vzdalenosti. V automobilovém pramyslu jsou ultrazvukové snimace
pouzivany jako parkovaci senzory jiz fadu let. Hlavni vyhodou je nizka cena a malé rozméry.
Nevyhodou téchto snimacu je vSak fakt, Ze mohou byt silné ovlivnény poruchami zvukovych
vin. Vzhledem k tomu, Ze rychlost zvuku se 1isi podle média, kterym prostupuje, dochazi tedy
k ovlivnéni piesnosti pfi zméné prostiedi. Pfedevsim se jedna 0 zménu teploty a vihkosti. Kvili
tomu vétSina senzorll upravuje svoje parametry v zavislosti na teploté. Diky této korekci jsou
pomérmne odolné vici zméndm pocasi.

Obr. 6 Ultrazvukové snimace od firmy Bosch [8]

GPS — GLOBALNI LOKALIZACNI SYSTEM

GPS (Global Positioning System) umoziuje uréit piesnou polohu snimace. Jedna se o pasivni
snima¢, ktery pfijima informace o poloze a Casu jednotlivych satelitli. Z této informace je
mozné vypocitat vzdalenost pfijimace od satelitu. Pokud snima¢ ma k dispozici informace
od vice (aspon 3) satelitti, je mozné vypocitat pfesnou polohu snimace. Presnost GPS klesa,
jestlize je draha mezi satelitem a snimacem narusena. Nejcastéji je signal narusen stromy,
terénem nebo v méstském provozu vySkovymi budovami, které kromé blokovani zplisobuji
I odraz signalu od oken ¢i sklenénych stén. Navic je zcela nemozny provoz v tunelech nebo
vnitinich prostorech.

1.3 DETEKTOR JizDNiCH PRUHU

Autonomni fizeni vozidla je velmi komplexni tkol, proto je rozdélen na vice dil¢ich casti.
Zakladnim ptedpokladem pro provoz samotidicich automobilt je rozvoj v automatické detekci
jizdnich pruhii. Pokrocilé systémy pro detekci jizdnich pruht jsou schopny detekovat jizdni
pruhy na zaklad¢ zpracovani obrazu a vypocitat relativni polohu vozidla vii¢i detekovanému
jizdniho pruhu. V piipadé€, ze vozidlo vyboci z jizdniho pruhu, je takovyto systém schopny
varovat fidi¢e zvukovym, vizudlnim, poptipadé haptickym signalem, nebo dokonce zasdhnout
do fizeni a upravit trajektorii jizdy. JelikoZ vétSina systému pro detekci jizdnich pruhti vyuziva
kamer, tak vyslednd kvalita a samotna funk¢nost detektoru zavisi na mnoha faktorech.
Ptedevs§im na dobrém stavu vozovky a viditelnosti jizdnich pruhti samotnych a dale na vlivech
pocasi (snih, stiny, dést’, atd.).
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PREHLED AUTONOMNICH SYSTEMU

Obr. 7 Tlustrace detekovani jizdnich pruhi [9]

1.3.1 ROZDELENIi Z HLEDISKA FUNKCE

Nésledujici ¢ast bude vénovédna zdkladnimu rozdéleni systémi pro detekci jizdnich pruht.
Pro detekci pomoci zpracovani obrazu existuje nékolik pfistupi [10]. Tyto pfistupy se lisi
presnosti detekce, rychlosti a komplexnosti vypoctu. V soucasnosti se uvadi tfi skupiny
piistupt. Nejedna se o tii oddélené skupiny, ale jednotlivé algoritmy mohou vyuzivat i vice
pfistupi.

PRISTUP ZALOZENY NA DETEKCI VYZNAMNYCH BODU

Ptistup zaloZeny na detekci vyznamnych bodu je nejzakladnéjSim ptistupem detekce jizdnich
pruhti. Tento pfistup vyuziva lokalni charakteristiky obrazu, jako je gradient jasu, barvy
a textury obrazu. Lokalni pfistup je obecné schopny detekovat jizdni pruhy neobvyklych tvart,
avsak je citlivy na Spatné znaceni jizdniho pruhu, na zménu osvétleni vozovky a predevsim
na stiny a odlesky.

PRISTUP ZALOZENY NA MODELU

Ptistup zaloZeny na modelu se snazi adaptovat globalni geometricky model jizdnich pruht
na lokalni charakteristiky obrazu. Obecné plati, ze pristup zalozeny na modelu je odoIng&jsi viuci
lokalnim zméndm osvétleni nebo Spatnému vodorovnému znaceni. Takovyto ptistup byva
vétSinou vytvoren pro mnozinu scén s podobnymi rysy, a proto takto vytvorené metody byvaji
méné piizpusobivé podminkam, pro které nebyly konstruovany. Navic vypocet nejlepsich
parametrti modelu je ¢asové naro¢ny.

PRiISTUP ZALOZENY NA KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SiTi

Tento piistup zaloZzeny na konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) se vyvinul jako posledni
Z vySe jmenovanych a v soucasnosti se stava stale vice popularni a postupné¢ vytlacuje metody
tradi¢niho pocitacového vidéni.

Existujici metody detekce jizdnich pruhti pomoci CNN je mozné déle rozdélit na jednofazové
a dvoufazové. Dvoufazové metody se skladaji z detekce zakladnich rysi (pfiznaki) obrazu
a nasledného zpracovani (postprocessing) nalezenych ryst. Pro nalezeni piiznakd se praveé
vyuziva konvoluc¢nich siti zaloZzenych na hlubokém uceni. Teprve naslednym zpracovanim jsou
uréeny jizdni pruhy. Jednokrokové metody mohou ziskat vysledky detekce piimo ze vstupniho
obrazu a neni potieba postprocesingu.
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2 ZPRACOVANiIi OBRAZU V REALNEM CASE

Systémy redlné¢ho casu (RT — real time) jsou takové systémy, jejichz korektnost zavisi nejen
na spravném vysledku, ale také na casovém intervalu, za ktery mél byt vysledek vypocitan.
Jelikoz prostfedi, a tim 1 vstupni parametry RT systému, se neustale méni, zarucuje podminka
pravidelnych c¢asovych intervali mezi vypocty to, ze vysledek bude vzdy dostupny
ze spravnych vstupnich dat a ve spravny okamzik. VétSina RT systémil vykonava vypocty
Vv nekonec¢ném cyklu s explicitné urc¢enou dobou odezvy. Tim se RT systém lisi od ,,rychlého*
systému, u kterého délka b&hu hlavniho cyklu je sice kratka, ale neni predvidatelna.
Podle moznosti nedodrzeni ¢asového intervalu (deadline) 1ze RT systémy rozd¢lit na:

Soft RT systém — u tohoto systému je mozné nedodrzeni casového limitu. Tento stav je vSak
nezadouci z vykonnostnich diivoda a uzitenost vysledku se po terminu jeho dodani snizuje.
Soft RT systém se napt. vyuziva u videoher, ¢i jinych multimediélnich aplikaci.

Hard RT systém — u takového systému pii nedodrzeni ¢asového intervalu dojde k totalnimu
zhrouceni systému. Vyuziti hard RT systému je napft. u detekce kritickych podminek, fizeni
jaderné elektrarny atd., kde musi byt dodrzena kritickd bezpecnost.

Firm RT systém — je systém, u kterého je mozné nedodrzeni nékolika mélo ¢asovych intervald,
aniz by se systém zhroutil. UZite¢nost vysledku je vSak v takovém pitipad¢ nulova.

2.1 ZAKLADY POCITACOVEHO VIDENI

Ze zadani diplomové prace vyplyva, ze k detekci okoli vozidla bude pouzito zpracovani obrazu.
K ziskdvani informaci z obrazovych dat slouzi obor pocitacového vidéni (CV — computer
vision). Po¢itatové vidéni je rozsahly obor, ktery zahrnuje oblasti ziskavani obrazu a jeho
nasledné upravy za ucelem ziskavani informaci [11]. Béhem poslednich nékolika let se
pocitacové vidéni rozrostlo z oblasti vyzkumu do praxe, kde poskytuje nardst produktivity
i zlepSeni zivotni tirovné. Vykonng&jsi a zaroven levnéjsi vypocetni technika umoziuje nasazeni
pocitacového vidéni u stale vice aplikaci.

Pocitatové vidéni zahrnuje velké mnoZstvi ndstroji a metod. Jejich pouZiti zavisi
na pozadovaném vystupu. Jednotlivé metody zpracovani obrazu se li§i svoji komplexnosti
od primitivnich filtri az po metody, které ziskavaji komplexni informace o snimané scéné.
Znacna cast algoritmil pro detekci jizdnich pruhii stdle pouZziva tradi¢ni pfistup na zakladé
metod pocitatového vidéni. Nyni budou ptedstaveny vybrané metody, které témito algoritmy
byvaji vyuzivany.

2.1.1 DETEKOVANIi HRAN

Hrana v obraze je jasné matematicky definovatelné misto a je tedy mozna jeji opakovatelna
detekce. Nejcastéji detektory hran funguji na principu porovnavani hodnot jasu jednotlivych
pixell v blizkém okoli vySetfovaného bodu. V soucasnosti existuje velké mnozstvi detektort
hran. Tyto detektory se li$i ve zplsobu detekce, a proto vykazuji rizné vlastnosti. Kromeé
kvality ur€eni pozice hrany se u detektorti hodnoti piedevsim jejich odolnosti vii¢i obrazovym
zménam a vypocetni narocnosti, ktera nepiimo ovliviiuje rychlost vypoctu. V ramci detekovani
jizdnich pruhti u vétSiny algoritmi pievazuje detektor hran Canny (Canny edge detector).
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DETEKTOR HRAN CANNY

Canny je komplexni detektor hran v obraze [12]. Canny se vyznacuje nizkou chybovosti,
dobrou lokalizaci (vzdalenost mezi detekovanymi a skuteCnymi okrajovymi pixely je
minimalni) a minimalni odezvou (kazda hrana ma pouze jednu odezvu). Jeho funkce se sklada
ze Ctyt krokli v daném poradi:

1. Vyhlazeni obrazu

2. Urceni gradientu

3. Nalezeni lokalnich maxim

4. Odstranéni nevyznamnych hran

Prvnim krokem Cannyho detektoru je vyhlazeni obrazu pomoci vhodného filtru. Nejcastéji
byva pouzito Gaussova filtru. Rovnice (1) ptedstavuje konvolucni jadro Gaussova filtru
0 velikosti 3x3. Diky vyhlazeni je z obrazu odstranén Sum, ktery do zna¢né miry muze ovlivnit
samotnou detekci.

121
B= -2 4 2 (1)
12 1

Druhym krokem je urceni gradientu jasu pro kazdy pixel. Nej€astéji byva pouzit Sobeliv
operator, ktery je schopen pomoci konvoluce zjistit hodnoty gradientu jasu v blizkém okoli
zkoumaného bodu. Detektor Canny provétuje gradienty jasu celkem ve 4 smérech (0°, 45°, 90°,
135°). Absolutni hodnota gradientu je nasledné dana souétem druhych mocnin gradienti
Vv jednotlivych smérech. Rovnice (2) ptedstavuji konvoluéni jadra Sobelova operatoru
V pfimém sméru osy X a ve smeru pootoeném o 45°.

-1 0 1 -2 -1 0
Ge=|-2 0 2|;Gy=[-1 0 1 )
-1 0 1 0 1 2

Ttetim krokem je nalezeni lokdlnich maxim gradientti. Dojde tedy k potla¢eni hodnot, které
maximem nejsou. Algoritmus porovnava velikost gradientu aktudlniho pixelu s velikosti
gradientu sousediciho pixelu v kladném a zaporném sméru. Pokud je velikost gradientu
aktualniho pixelu nejvétsi ve srovnani s okolnimi pixely v daném sméru, hodnota zlstane
zachovdna. V opaném piipadé¢ bude hodnota potlacena. Touto upravou dojde
Kk jednozna¢nému urceni pixelt, které odpovidaji hrané.

Poslednim krokem je odstranéni nevyznamnych hran. K tomu jsou pouzity dvé prahové
hodnoty (horni a dolni). Pokud je gradient pixelu vyssi nez horni préh, pixel je akceptovan jako
hrana. Je-li hodnota gradientu pixelu pod spodni prahovou hodnotou, je hrana zamitnuta.
Jestlize je gradient pixelll mezi dvéma prahovymi hodnotami, bude akceptovan pouze
Vv piipad¢, Ze je pfipojen k pixelu, ktery jako hrana jiz byl akceptovan.

2.1.2 HOUGHOVA TRANSFORMACE

Houghova transformace je dal$i velmi rozSifend metoda pocitatového vidéni pouZivana
pfi detekcei jizdnich pruht. Tato metoda je urend pro hledani geometrickych tvart, které mohou
byt definovany v parametrické form¢é [13]. Pro detekci jizdnich pruhti se nejcastéji pouziva
Houghova transformace, ktera hledd parametrické vyjadreni pfimky odpovidajici vodorovnému
znaceni jizdniho pruhu. Algoritmus linearni Houghovy transformace odhaduje dva parametry,
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které definuji pfimku. Obecné lze pfimku v soufadnicovém systému (X, y) parametrizovat
nekolika zptisoby. V praxi se pro popis piimky (p) pouziva rovnice:

r = x cos(B) + y sin(0) 3)

Kde r je kolma vzdalenost od piimky k pocatku soufadnic, théta je thel mezi normalou piimky
a osou X. V tomto ptipadé je jeden bod v soutadnicovém systému (X, y) reprezentovan kiivkou
odpovidajici sinusoidé soufadnicovém systému (r, 0) viz obr. 8. Tato ktivka odpovida v§em
moznym feSenim rovnice (3) po dosazeni daného bodu. Pokud se takto pievedou vSechny body
leZzici na pfimce (p) v soufadnicovém systému (r, 0), vzniknou k¥ivky, které se protinaji
V jednom bodé¢. Soutadnice tohoto bodu jsou hledanymi parametry ptimky (p).

theta

Obr. 8 Pievod jednotlivych bodu ze soufadnicového systému (x, y) na sinusoidy v soufadnicovém
systému (r, 6) pomoci houghovy transformace [13]

2.2 UMELE NEURONOVE SITE

Vedle oboru pocitacového vidéni existuje disciplina hlubokého uceni neuronovych siti (deep
learning), jedna se o podobor strojového uceni (machine learning). Tento vypocetni model se
inspiruje v chovani né€kterych ptirodnich struktur. Jejich archtektura umoziuje uplatnéni
v Siroke Skale aplikaci.

2.2.1 STRUKTURA NEURONOVE SITE

Zakladni struktura neuronové sit¢ (neural network) je neuron [14] viz obr. 9. Neuron mtize mit
libovolny pocet vstupt, které jsou ndsobeny ptisluSnymi vahami. Vypocet vnitiniho potencidlu
neuronu znazoriuje rovnice (4).

n
y=b+ ) wx @)
i=1

Kde wi je vaha neuronu, xi je Vstupni signal, b je prah (bias) a y pfedstavuje vnitini potencial
neuronu, tato hodnota je dale upravena aktivacni funkci.
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Obr. 9 Neuron se vstupnimi hodnotami, vahami a prahem [15]

Vystupni hodnota neuronu je dale transformovana aktivaéni funkci, ty mohou mit rizné tvary
a vlastnosti. Piiklady nejcastéji pouzivanych aktiva¢nich funkci jsou nasledujici:

SKOKOVA FUNKCE
Tato aktiva¢ni funkce je nespojita a binarni. Pro hodnotu vstupu mensiho neZ je urena mez

(v daném ptipad¢ 0) vraci nulu; a pro hodnoty vétsi nez je dana mez, vraci jedna.

1 pokud x =0

fl) = {O pokud x <0 ()
f(x)

‘¥ >

0

Obr. 10 Skokova aktivaéni funkce [15]

SATUROVANA LINEARNI FUNKCE.

Vystupem této funkce je v oblasti od nuly do jedné jeji vstupni hodnota. Pro vstupni hodnoty
mens$i nez nula je vystupni hodnota rovna nule. V ptipadé, Ze je vstupni hodnota vétsi nez jedna,
je vystupem jedna.

1 x=>1
fx)=4x 0<x<1 (6)
0 x<0

f(x) N

v

0

Obr. 11 Saturovana linearni aktiva¢ni funkce [15]
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REKTIFIKOVANA LINEARNI FUNKCE (RELU - RECTIFIED LINEAR UNIT).

Stejné jako v piipadé saturované linearni funkce je pro vstupni hodnoty mensi nez nula
vystupem funkce nula. Pro hodnoty vstupu vétsi nez nula je vystupem funkce jeji vstupni
hodnota. Tato funkce je oznaCovana jako univerzalni aktivacni funkce a je popsana
vztahem (7).

x pokud x>0 )

f) = {0 pokud x <0
fix)

5
>

0

X

Obr. 12 Rektifikovana linearni aktiva¢ni funkce [15]

STANDARDNI (LOGISTICKA) FUNKCE.

Tato funkce ma tvar rovnice (8). Pro vstupni hodnoty blizici se k minus nekone¢nu vraci
hodnoty blizici se k nule a pro hodnoty blizici se k plus nekone¢nu vraci hodnoty blizici se
k jedné. Zaroven vystupni hodnota pro nulu je jedna polovina. Cela funkce je hladka a spojita
vcetné jeji derivace.

1
f(x) = 1T o= o )

I /’———'
.—’———/ >

0

Obr. 13 Logicka aktiva¢ni funkce [15]

HYPERBOLICKY TANGENS

Tato funkce ma tvar rovnice (9). Jeji vystupni hodnoty se blizi k minus jedné v minus
nekonecnu a k jedné v plus nekonecnu. Pro nulu je vystupni hodnota nula.

1—e7*
flx) = 17 o o ©)

) |

Obr. 14 Aktivac¢ni funkce hyperbolicky tangens [15]
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Jednotlivé neurony jsou vzajemné propojeny tak, ze vystup jednoho neuronu je vstupem dal§iho
neuronu. Kazda neuronova sit’ ma vstupni a vystupni vrstvu neuronil a mezi t€émito vrstvami
muze byt libovolny pocet skrytych (pracovnich) vrstev. Obecné se piredpoklada, Ze navrzena
architektura je pevna a s ¢asem se neméni. Po definovani struktury neuronové sité nasleduje
jeji ucent.

2.2.2 UCENi NEURONOVE SIiTE

Ucenim (trénovanim) se méni vahy jednotlivych neuront a adaptuji se tak, aby vysledek
co nejpiesnéji odpovidal realité [15], [16]. Existuji dva hlavni zptisoby uc¢eni neuronovych siti,
a to uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Uceni s ucitelem probihda pomoci vstupnich hodnot, kter¢ maji piedem urcené (anotované)
vystupni hodnoty. Vystupni hodnoty jsou ve vétSiné piipadi anotovany rucné, popiipadé
s ¢aste¢nou automatizaci. Béhem trénovani vstupni hodnoty postupné prochazi siti a vysledek
se porovnava s predem anotovanymi hodnotami. Nasledné je provedena korekce vah tak,
aby doslo ke snizeni chyby mezi vypoc¢itanou vystupni hodnotou a pfedem uré¢enou hodnotou.
K upravée vah pro snizovani chyby se vyuziva optimaliza¢nich algoritmu, které nehledaji idealni
feSeni nahodné, ale na zékladé sestupu gradientd. Algoritmus zkouma chybu v blizkém okoli
jednotlivych vah a nasledné¢ hledd misto s nejvétsim gradientem snizovani chyby. Vahy jsou
nasledné upraveny podle nalezeného gradientu. Vhodnou metodou pro efektivni stochastickou
optimalizaci gradientu je Adam (Adaptive Moment Estimation, Adaptivni odhad momentu).
Tato metoda vypocitava a upravuje rychlosti uéeni na zakladé¢ zmény gradientu. Metoda je
jednoduchd na implementaci, vyzaduje malo paméti a rychle konverguje. Diky témto
vlastnostem je Adam vhodny pro Sirokou §kalu oblasti strojového uceni.

Uceni bez ucitele se liSi tim, ze tréninkova sada neobsahuje Zadné predem urcené vystupni
hodnoty. Ve vétsiné piipadi cilem uceni bez ucitele byva zjednoduseni vstupnich dat nebo
jejich komprese. Je v8ak nutno poznamenat, Ze vétsina lloh zamétenych na rozpoznavani vzoria
V obraze zpravidla vyuZziva uceni s ucitelem.

Vedle téchto dvou hlavnich zplisobil uceni existuje kombinace u€eni s ucitelem a bez ucitele
(semi-supervised learning), kde pouze ¢ast vstupnich dat ma uréené vystupni hodnoty; a uc¢eni
posilovanim, kde se vahy upravuji na zakladé odmén a trestlh pomoci zpétné vazby. Tento

4

zpisob uceni byl napiiklad vyuzity pro program AlphaGo, ktery fesi deskovou hru Go.
PREUCENI

Hrozbou pro sité ucené s ucitelem je tzv. preuceni (overfitting) [17]. Pfi nizkém poctu neuront
v siti plati, ze schopnost vytvaret dobré vysledky je nizka, takto navrzena sit’ v extrémnich
ptipadech nedokaze nalézt hledané vzory. Nabizi se tedy moznost zvysit pocet skrytych vrstev
a neuronu. Tato uvaha bohuzel neplati vzdy. Divody jsou hned dva, prvnim z nich je,
Ze nemame neomezeny vypocetni vykon a Cas na trénovani téchto obrovskych neuronovych
siti. Druhym diivodem je pteucent sité, které nastava pti dlouhém uceni. Pfeuceni znamena, ze
sit’ upravi své parametry tak, aby co nejlépe odpovidaly trénovanym datim. Takova sit’
pravdépodobné nebude mit problém vytvofit spravny vysledek na trénovanych datech, ale
nebude schopna generalizace, tedy vytvofit spravny vysledek na datech, na kterych nebyla
ucena. Proto data byvaji rozdélena na dvé mnoziny. Trénovaci mnozina slouzi k uceni sité
a byva nejvetsi; testovaci a validacni mnoZina slouZi pro ovéfeni, zda nedoslo k pfreuceni sité
a posouzeni kvality modelu.
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2.3 KONVOLUCNiI NEURONOVE SITE

Konvoluéni neuronova sit" je vlastné specidlni piipad umélé neuronové sité vyuzivajici
konvoluce. Diky tomu se redukuje mnozstvi parametri pro vypocet takovéto sit€¢ a je mozné
efektivné zpracovavat vstupy velkych rozmért napt. obrazova data [18]. Diky tomu jsou CNN
stale Cast€ji nasazovany pro ucely zpracovani obrazu vcetné detekce jizdnich pruht.

2.3.1 VRsTvY CNN

Konvoluc¢ni sité se sklddaji z nékolika riiznych typt vrstev. Jednotlivé typy vrstev pouzité
Vv praktické ¢asti budou nyni popsany [17], [18], [19].

KONVOLUCNI VRSTVA

Konvolu¢ni vrstva je hlavni soucasti konvolu¢ni neuronové sité. Cilem konvoluéni vrstvy je
naucit se rozpoznavani vzorl ze vstupnich dat. Jednotlivé filtry (konvoluéni jadra) o dané Sitce
a vysce n¢kolika malo pixelt (typicky 3x3 nebo 5x5) se posouvaji ptes vstupni obraz a pocitaji
skalarni souciny jednotlivych pixelt vstupniho obrazu s hodnotami filtru, viz obr. 15. Kazda
konvoluéni vrstva se sklada z n€kolika konvolucnich filtra. Takto vytvofené 2D piiznakové

oy e

filtry.

Vstupni obraz

5/2(6)|8 \Z“Q-, 1 2 Konvoluéni

filtr
41314|5|1(9|6|3 Vystupni obraz
319(2|14|7|7]|6]|9 1]o1
1T3+4+4/6(8|2|2]|1 2 2
8(4|6|2|31t+8]8 1120 5
5(8(9(0|1|]0]|2]|3
9126 |6|3|6|2|1
9|18(8|2|6|3|4|5

(-1x5) + (0x2) + (1x6) +
(2x4) + (1x3) + (2x4) +
(1x3) + (-2x9) + (0x2) = 5

Obr. 15 Ptiklad konvoluce vstupniho obrazu s konvolu¢nim filtrem [20]

Prvni konvoluéni vrstvy vétSinou extrahuji rohy, hrany, kfiZze a podobné jednoduché tvary.
HIubsi konvolué¢ni vrstvy nasledné extrahuji komplexnéjsi tvary.

POOLING VRSTVA

Pooling vrstva ma za cil postupné snizovat rozmeéry obrazu, a tim redukovat pocet parametrd
I vypocetni narocnost modelu. Tato vrstva ma na vstupu jednotlivé ptiznakové mapy z predeslé
konvoluce. Nésledné jsou aplikovany pooling filtry, které z celé filtrované oblasti vraci pouze
1 hodnotu. Nejcastéji se pouziva velikost filtru 2x2 s krokem 2 tedy bez ptekryti. Timto
zpusobem se redukuje 75 % vstupnich dat. Existuje vice typt sdruZovacich operatort, nejéastéji
se jedna o max-pooling (z filtrované oblasti vybere nejvyssi hodnotu) a average-pooling
(z filtrované oblasti vybere primérnou hodnotu). Obr. 16 zobrazuje ptiklad vrstvy max pooling.
Jelikoz béhem sdruzovani dochézi ke ztraté dat, nedoporucuje se vetsi velikost filtru nez 3x3.
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Obr. 16 Priklad redukce vstupniho obrazu max pooling vrstvy [20]

DEKONVOLUCNI VRSTVA

Dekonvolu¢ni vrstva nebo také transponovana konvoluéni vrstva je vlastné inverzni operace
ke konvoluci. Oproti konvoluci, kde n¢kolik vstupnich pixelt je pomoci konvoluéniho filtru
spojeno do jediného vystupniho pixelu, je u dekonvoluce jeden pixel vstupniho obrazu
nasobeny dekonvolu¢nim filtrem a rozdélen do nékolika pixeld na vystupu. Stejné jako
u konvoluce je pouzito vice dekonvolucnich filtrt.

UPSAMPLING VRSTVA

UpSampling je témé&f inverzni operaci pro pooling. Na rozdil od pooling vrstvy, kde nékolik
vstupti je redukovano na jeden vystup, je u UpSampling vrstvy jeden vstup rozsifen na nékolik
vystupl. Pii této operaci defacto nevznikd Zadna nova informace. Jednd se pouze o rozsifeni
dimenze vystupniho obrazu.

DROPOUT VRSTVA

Dropout slouzi jako prevence proti preuceni. Tato vrstva je aktivovana pouze pii uceni
neuronové sité. Jeji funkci je s danou pravdépodobnosti vybrat né€které neurony a ty behem
jedné iterace uceni ignorovat. Jedinym parametrem této vrstvy je tedy pravdépodobnost,
s kterou bude neuron ignorovan. Tato vrstva ma za disledek to, Ze sit’ nastavuje parametry tak,
aby vysledek byl invariantni vii¢i zméndm na vstupu.

2.3.2 KONVOLUCNIi NEURONOVE SITE PRO DETEKCI JiZDNICH PRUHU

V zavislosti na principu detekce jizdniho pruhu miiZe byt tato lloha definovana jako klasifikace
obrazu, detekce objektt nebo sémanticka segmentace [21]. Konvolu¢ni neuronové sité jsou
vyuzivané k Siroké Skale uloh pocitaCového vidéni. Vzhledem k Uzké vazbé mezi detekci
jizdnich pruht a zakladnim zpracovanim obrazu je vhodné piedstavit zdkladni funkce
konvolu¢nich neuronovych siti. Soucasné tato kapitola bude vénovéana zakladnimu srovnani
konkrétnich architektur konvoluénich neuronovych siti.

KLASIFIKACE OBRAZU

Klasifikace obrazu ma obecné za cil rozlisit, jaky objekt je na vstupnim obrazku. Zvétsenim
velikosti sité je mozné roz§ifit moznosti feSeni, na druhou stranu roste vypocetni narocnost
a pravdépodobnost preuceni. Pro detekci jizdnich pruhit pomoci klasifikace obrazu je naptiklad
vyuzita sit’ DeepLane. Tato sit’ vytvaii mnozinu pixeld s pravdépodobnosti, ze se na nich
vyskytuje jizdni pruh. Vstupem této neuronové sité je obraz o rozliSeni 240 x 360 pixelt.
Vystupem neuronové sité je vektor, ktery obsahuje az 316 ruznych soufadnic jizdnich pruhu.
DeepLane obecné dosahuje dobrych vysledkd.
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DETEKCE OBJEKTU

Hlavnim cilem detekce objekti v obraze je nalezeni daného objektu a urceni jeho polohy.
Postup uréovani jizdnich pruhti pomoci detekce objektli byva nejcastéji ve tfech krocich.
Prvnim krokem je preprocesing obrazku, ktery upravi snimek tak, aby odpovidal vstupu
pro neuronovou sit’. Druhym krokem je vlastni rozpoznani objektt, které predstavuji vodorovné
znaceni, pomoci CNN. Poslednim krokem je nasledné zpracovani, které z mnoziny nalezenych
objekti vytvori vysledné jizdni pruhy. Piikladem sit€¢ s uvedenym pfistupem je STLNet
(Spatial-Temporal Lane detection Network) uvedena v [22]. Metoda STLNet je schopna piesné
detekovat hranice jizdnich pruht a klasifikovat jednotlivé typy ¢ar v riznych podminkach
a prostiedich.

SEMANTICKA SEGMENTACE

Hlavnim cilem sémantické segmentace obrazu je rozdéleni snimku do nékolika oblasti
s pozadovanymi vlastnostmi, rysy nebo celymi objekty. Pro segmentaci obrazu jsou Siroce
vyuzivané plné konvolu¢ni neuronové sité viz obr. 17. Segmentace je tedy velmi vhodna
pro urceni tvaru hledanych oblasti. Soucasny trend algoritmii pro rozpoznavani jizdnich pruhi
cili spiSe na ziskani ptesné klasifikace polohy s pfesnosti na pixel nez na specifikaci tvaru.
Navzdory této potencialni nevyhod¢ dosahly algoritmy zaloZzené na segmentaci vybornych
vysledkd.
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Obr. 17 Ptiklad plné propojené konvolu¢ni neuronové sité [21]

2.4 PREHLED SOUVISEJICICH ALGORITMU

V této kapitole budou detailnéji popsany konkrétni algoritmy pouzivané pro detekci jizdnich
pruhii. Jednotlivych implementaci existuje velké mnozstvi a stale jsou vytvafené nové, lepsi
metody.

Jelikoz vétsina algoritmi ma podobné rysy, byly vybrany pouze ¢tyfi reprezentativni algoritmy.
Ty vzdy vyuzivaji st€Zejni myslenku, ktera charakterizuje celou skupinu. Vybrané algoritmy
Jjsou sefazeny od nejstar$iho po nejnovejsi, tomu také odpovida jejich komplexnost, ktera se
neustale zvysSuje. Prvni dvé metody jsou zalozené pouze na tradi¢nich metodach pocitacového
vidéni. Posledni dvé pro detekci jizdnich pruht vyuzivaji umélych neuronovych siti.

METODA 1

Metoda The Implementation of Lane detective Based on OpenCV navrzena [23] vyuziva
klasické koncepce hledani hran pomoci detektoru hran Canny a nasledném detekovanim piimky
pomoci Houghovy transformace s vyuzitim knihovny OpenCV. Cely algoritmus funguje
nasledovné. Po nahrani videa do paméti je obraz ofiznut o0 neménnou a manualné zvolenou
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oblast zajmu, ktera snizi velikost obrazu o 25%, nasledujici kroky jsou provadény pouze
na ofiznutém obraze. Druhym krokem je pievedeni obrazu do stupnid Sedi. Na takto
zredukovaném obraze jsou nalezeny hrany pomoci detektoru hran Canny. Poslednim krokem
je Houghova transformace, kterd vytvoii pfimky z detekovanych hran, které odpovidaji
vodorovnému znaceni jizdnich pruhd. Dodatecné je také pfidana piimka znacici stfed jizdniho
pruhu. Vystupy jednotlivych fazi lze vidét na obr. 18. Tato navrZzena metoda bézela
na procesoru Pentium 4, 3.0GHz s rychlosti detekce 15 Hz a presnosti detekce 90%. Jedna se
0 zakladni metodu pro detekci jizdnich pruhti, kterda dosahuje nejlepsich vysledkt na dlouhych
rovnych usecich.

a) b) €)

Obr. 18 a) ofiznuty obrazek pievedeny do stupnt Sedi; b) detekce hran pomoci detektoru Canny
C) originalni snimek s detekovanymi jizdnimi pruhy [23]

METODA 2

Metoda Real-time illumination invariant lane detection for lane departure warning system
piedstavena [24] pracuje ve tiech fazich, jez jsou: hledani bodu horizontu (Vanishing point),
faze prahovéani obrazu za ucelem detekce znaceni jizdniho pruhu a faze seskupovani
a vykreslovani jizdnich pruht.

V prvni fazi se urcuje bod horizontu. Pro efektivni snizeni vypocetni naro¢nosti je vytvoiena
oblast zajmu (Region of Intrest). Obecné lze piedpokladat, ze se vozovka nachazi pouze
ve spodni ¢asti obrazu, proto je na kazdém vySetfovaném snimku nalezen bod horizontu.
Hledana oblast zajmu je nasledné ur¢ena jako veskera oblast pod nalezenym bodem horizontu.
Bod horizontu na snimku je ur€en ve ¢tyfech krocich. Prvnim krokem je detekovani hran
Vv celém obraze pomoci detektoru Canny. Nasledné se pomoci Houghovy transformace vytvori
ptimky odpovidajici pfimym ¢astem hran. Poté jsou nalezeny vSechny praseciky téchto piimek.
Jakmile jsou nalezeny vSechny priseciky piimek, tak prob&éhne volba bodu horizontu. Ten je

A%

vysku oblasti zajmu. Cely postup hledani bodu horizontu lze vidét na obr. 19.

a) b) c) d)

Obr. 19 Faze detekce horizontu: a) piivodni snimek; b) nalezené hrany pomoci detektoru Canny
a aplikovana Houghova transformace; c) poloha priseciks; d) vysledny bod horizontu [24]
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Druhou fazi je detekce znaceni vozovky. Vystupem této faze je binarni obraz, kde 1 znamena
oblast znacCeni jizdniho pruhu a 0 jsou ostatni oblasti. Aby bylo mozné vytvoftit binarni obraz,
je snimek preveden z RGB do YCbCr spektra (barevného modelu). Podle autora metody je
V daném barevném modelu jizdni pruh vyraznéjsi. Zaroven je feSeni rozdéleno pro bilé a zluté
vodorovné znaceni. Pro bilé znaceni je vyuzita Y slozka (jas obrazu) a je vytvoten histogram
odpovidajici zastoupeni hodnot jasu v obraze viz rovnice (10). Kde Cy odpovida kumulativnimu
histogramu, a parametr (k) ptedstavuje konkrétni hodnotu jasu. Nasledné jsou jako znaceni
jizdniho pruhu vybrany ty pixely, které spliuji hrani¢ni podminku podle rovnice (11).
Kde B(x, y) odpovida binarnimu obrazu 0 danych soufadnicich a parametr Ty piedstavuje
hrani¢ni podminku intenzity, se kterou bude pixel oznacen jako jizdni pruh.

255
C,(k) = ) Hist, (k) (10)
y ; y

kdyz C,(I(x, T,
B(X,y) — {é: els:);z Y( (X y)) > y (11)

Obdobny proces je pouzit pro zluté znaceni, ale je vyuzita Cb slozka (modra chrominacni
komponenta) z YCbCr spektra. Poté dojde ke slouceni bilého a zlutého binarniho obrazu
pomoci operace OR.

Poslednim krokem je rozdé¢leni obrazu do 5 sekci, kde kazda sekce reprezentuje ekvidistantu
od vozidla. V jednotlivych sekcich jsou oznaceny shluky pixelt, které odpovidaji znaceni
vozovky a jsou nalezeny jejich sttedy. Poslednim krokem je vypocet linearni regrese pomoci
metody nejmensich ctvercii. Rozdéleni binarniho obrazu do 5 sekci a vyslednou detekci 1ze
vidét na obr. 20.

Obr. 20 a) binarni obraz rozdéleny do 5 sekci s nalezenymi shluky a vyzna¢enymi stredy;
b) vysledna detekce jizdniho pruhu [24]

METODA 3

Dalsi vybrana metoda Traffic Lane Detection using FCN [25] vyuziva k feSeni problému
detekce jizdnich pruhi sémantickou segmentaci a plné konvolu¢ni neuronovou sit’ (FCN —
Fully Convolutional Network). Model neuronové sité ma architekturu enkodér-dekodér
viz obr. 21. Tato architektura je typicka pro vétSinu segmentacnich CNN.
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Obr. 21 Architektura plné konvoluéni sité [25]

Prvni ¢asti modelu je 7 konvolu¢nich vrstev spole¢né s vrstvami dropout a maxpooling. Cilem
enkodéru je zmensit velikost snimku, a pfitom zachovat klicové vlastnosti obrazu. Druhou ¢asti
je naopak dekodér, ktery se sklada ze Sesti dekonvolucnich vrstev spole¢né s vrstvami dropout
a upsampling. Dekodér zvétsi obrdzek zpét na jeho plvodni velikost a zaroven
z komprimovanych klicovych vlastnosti obrazu vytvoii detekované jizdni pruhy ve stupnich
Sedi.

Pro trénovani navrzené neuronové sité byl vyuzit dataset CULane. Jelikoz snimky z datasetu
neodpovidaly velikosti vstupnich dat do neuronové sité, musely byt pfedem upraveny. Model
neuronové sité byl vytvotren pomoci knihovny Keras s vestavénymi funkcemi.

Algoritmus dosahuje dobrych vysledkti na rovnych tGsecich s dobie viditelnymi jizdnimi pruhy.
Na druhou stranu za nékterych podminek nejsou vysledky stale prilis uspokojivé. Autor metody
uvadi, ze model nevykazuje ptili§ dobré vysledky, pokud jde o detekci tii pruhd a prostiedni
pruh je pferuSovany. Algoritmus vyuziva velkého datasetu jizdnich pruhti pofizeného
za riznych podminek, proto by m¢l byt model robustni na zménu scény.

METODA 4

Metoda A Network That Balances Accuracy and Efficiency for Lane Detection [26] se snazi
zlepsit pfesnost a zaroven redukovat vypocetni naro¢nost algoritmu pomoci neuronovych siti.
Metoda je zaloZena na MobileNet v2, SCNN (Spital Convolutional Neural Network) a plné
konvolu¢ni neuronové siti. Strukturu sité 1ze vidét na obr. 22.

Vstupni obraz

- -

SCNN_D SCNN_R I

[~] <] -i [~[~[a] =] ~]

- = Koeficienty
MobileNet V2 SCNN FC polynomu

Obr. 22 Struktura neuronové sité [26]

V prvni fazi je pouzita MobileNet v2 sit’ pro rychlé zredukovani obrazu a sniZzeni vypocetni
narocnosti. MobileNet v2 vyuziva oddélitelné konvoluce (separable convolution) misto
standardni pro zrychleni a zjednoduSeni vypocti jednotlivych parametri modelu. Odd¢litelna
konvoluce rozdéluje konvoluéni okna na mensi napf. jedno okno 3x3 na dvé 3x1 viz obr. 23.
Nasledné je pouzita vrstva SCNN pro efektivni zpracovani informaci v obraze. Posledni
v poradi jsou dvé pln€ propojené konvolucni vrstvy. Vystupni vrstva téchto siti obsahuje
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koeficienty polynomt, které odpovidaji znaceni jizdnich pruhti a spolehlivosti ur¢eni jizdniho
pruhu. Vysledek Ize vyjadtit ndsledovné:

£ 0) = ({P.s;, cj}f’z";“", h) (12)

Kde Pj jsou soufadnice polynomu, ktery odpovida znaceni jizdniho pruhu; s;j je rozdil mezi
hranou obrazu); c¢j odpovida spolehlivosti uréeni polynomus; j predstavuje index jizdniho pruhu;
h je vyska horizontu métena od spodni hrany obrazu, tato hodnota je pro vSechny jizdni pruhy
vV dany okamzik stejna.

Konveluce s 3x3 oknem

Vstupni obraz Vystupni obraz

3 6 9
[4 8 12]
5 10 15

Kenvoluce
s 3x1 oknem

Konvoluce
s 1x3 oknem
—

Vystupni obraz

Vstupnfi obraz 3 Prechodny obraz
H [1 2 3]

Obr. 23 Ptiklad oddélitelné konvoluce [27]

Pro trénovani této sité bylo vyuzito TuSimple datasetu s jiz klasifikovanymi jizdnimi pruhy.
Databaze obsahuje 72000 snimkd 0 rozliSeni 1280 x 720 pixeld, které zachycuji pfevazné
dalni¢ni prostiedi. Zakladnim principem uc¢eni CNN je snizovani tzv. loss funkce viz rovnice
(13).

loss = Wyloss, + Wilosss + Weloss. + Wylossy, (13)

Kde lossp, losss, lossc, lossh predstavuji dil¢i loss funkce a jsou vypocitany jako stfedni
kvadraticka odchylka mezi vypocitanou a skute¢nou hodnotou. Wy, Ws, W, Wh jsou koeficienty
vah pro jednotlivé loss funkce, ty jsou upravovany manudlné (pro Ws, W¢, Wh je vaha nastavena
na 1 a pro W, je vaha nastavena na 800).

Vysledna vytrénovana sit’ pracovala s piesnosti vyssi nez 92 % a s rychlosti detekce 30 snimka
za sekundu na grafické karté Nvidia P4000 s 1792 CUDA jadry a 8 GB paméti. Na obr. 24 je
vidét vysledek neuronové sité se tfemi nalezenymi jizdnimi pruhy, vyzna¢enymi zacatky
jizdnich pruhti a s vyznacenou vyskou horizontu.

Obr. 24 Vysledek neuronové sité [26]
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3 NAVRH SYSTEMU

V ramci diplomové prace bylo zapotiebi navrhnout systém, ktery by byl schopny rozpoznavat
jizdni pruhy v redlném Case a nasledné tento systém otestovat. Pro ziskdvani obrazovych dat
byla pouzita stereo kamera ZED od spole¢nosti StereoLabs. Jako vypocetni jednotka byl pouzit
vestavény mikro-poc¢ita¢ Jetson Nano 4 GB od spole¢nosti Nvidia, na kterém pobé&zi navrzeny
algoritmus pro detekci jizdnich pruhl. Nalezené jizdni pruhy budou nasledné zobrazeny
na externim notebooku. Pfi zabudovani systému do automobilu mohou byt vyslednd data
zobrazovana na nékterém z jiz v auté vestavénych displeji (head-up display, palubni display).
Systém ma byt béhem svého provozu schopny rozpoznavat jizdni pruhy.

Vsechny vytvoiené skripty v ramci této prace byly vytvofeny v programovacim jazyce Python
verze 3.6. Krom¢ samotného programovaciho jazyka je k realizaci algoritmii potfeba tada
knihoven popsanych v kapitole 3.2.

3.1 HARDWAROVE VYBAVENI
3.1.1 JETSON NANO DEVELOPER KIT

Jetson Nano je kompaktni jednodeskovy pocita¢ vyvinuty spolecnosti Nvidia predevsim
pro aplikace strojového uceni, zpracovani obrazu ¢i mluvené feci. Pocita¢ disponuje
¢tytfjadrovym 64 - bitovym ARM A57 @ 1.43 GHz procesorem a 4 GB opera¢ni paméti. Hlavni
vypocetni jednotkou je integrovana graficka karta s architekturou Maxwell a 128 CUDA jadry.
Jednotka také obsahuje nékolik vstupi (HDMI port, 4x USB 3.0, Micro USB a dalsi). Jako
ulozisté dat v pocitaci slouzi microSD karta, ze které se nasledné i cely pocita¢ spousti. Tato
karta musi byt k pocitaci dokoupena.

Spole¢nost Nvidia poskytuje obraz systému JetPack SDK (Software Development Kit), ktery
lze pomoci programu balena Etcher nahrat na microSD kartu. JetPack SDK obsahuje Jetson
Linux Driver Package (L4T) s opera¢nim systémem Linux a nékolika pfedinstalovanymi
knihovnami pro strojové uceni a zpracovani obrazu.

Obr. 25 Jetson Nano
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3.1.2 STEREO KAMERA ZED

ZED je stereoskopickd kamera od spolecnosti StereoLabs, kterd se specializuje na vyvoj
stereoskopického vidéni. Kamera je vhodna pro pouziti v robotizovanych systémech a obecné
u vSech autonomnich systémut.. Kamera snima obraz dvéma 1/3“ CMOS senzory s vVysokou
fotocitlivosti a rozliSenim az 4416 x1242. Senzory jsou od sebe vzdaleny 120 mm, diky tomu
je mozné triangulovat body v obraze a tim ziskat hloubkovy obraz. Pro spravnou funkci kamery
je potieba jeji kalibrace. Spole¢nost StereoLabs poskytuje SDK, ktery nabizi fadu aplikaci
a funkci pro praci s kamerou.

Obr. 26 Stereo kamera ZED

3.2 SOFTWAROVE VYBAVENI
PyTHON 3.9

Python je vysokouroviiovy programovaci jazyk. Je vyvijen jako open source software
pro vétSinu béznych platforem (Windows, Mac OS a ve vétSin€ distribuci systému Linux je
dokonce zakladni soucasti instalace). Hlavnim divodem pro volbu jazyka python byla jeho
jednoducha syntaxe a dostupnost tutorialti pro zacatecniky. Pro python existuje velké mnozstvi
knihoven, které usnadfiuji programovani. Python také umoznuje volani knihoven jazyka C
a C++, ¢imz dochazi ke zrychleni béhu kodu pii zachovani jeho jednoduchosti.

OPENCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je oteviena knihovna zaméfena
na pocitatové vidéni a strojové uceni. Knihovna obsahuje pies 2500 optimalizovanych
algoritmi jak z oblasti poc¢itacového vidéni, tak z oblasti strojového u€eni. Knihovna je napsana
Vv jazyce C++, ale podporuje i programovaci jazyky jako Python, Java, MATLAB a vétsinu
operacnich systémi. Kromé kodu obsahuje velké mnozstvi dokumentace a tutoriali.

CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) je cely ekosystém, ktera umoznuje vytvareni
vysoce vykonnych aplikaci s GPU akceleraci. Technologie CUDA byla vyvinuta spolecnosti
Nvidia pro jejich grafické karty. Hardwarova architektura CUDA ¢Cipu se sklada z mnoha
jednoduchych skalarnich procesort. Diivodem tohoto uspofdddni je mozna paralelizace
algoritmu, kdy jednotlivé vypocty mohou byt rozdéleny a vykondvany na vice procesorech
soucasné. Diky tomu dochézi ke zrychleni celkového vypocetniho ¢asu.
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TENSORFLOW

TensorFlow je oteviena knihovna se zaméfenim na strojové uceni v mnoha odvétvich. Byla
vyvinuta spole¢nosti Google Brain. Umoznuje rychlé vytvareni a trénovani modelti umélych
neuronovych siti. Knihovna podporuje vétSinu operacnich systémi, stejné tak programovaci
jazyky jako C++, Java a Python.

KERAS

Keras je oteviena knihovna pro programovaci jazyk Python, kterd poskytuje rozhrani
pro vytvareni umeélych neuronovych siti. Tato knihovna obsahuje implementace vétSiny bézné
pouzivanych stavebnich blokti neuronovych siti, jako jsou jednotlivé vrstvy, aktivacni funkce,
optimalizatory a fadu dalSich nastroju potiebnych pro tvorbu neuronové sité. Prace s knihovnou
je velmi intuitivni a ptehledna. Zaroven je knihovna vysoce optimalizovana, takze dosahuje
dobrych vykonu. Knihovna je velmi oblibena, pouzivaji ji i svétoznamé organizace
a spole¢nosti napiiklad NASA, YouTube a Waymo.

NuUMPY

NumPy je jedna ze zékladnich knihoven pro programovaci jazyk Python. Jedna se o knihovnu,
kterd umoznuje tvorbu vicerozmérnych poli, matic a vektort. Déle také umoznuje zédkladni
operace s témito strukturami jako jsou napt. zakladni algebra, statistické operace, diskrétni
Fourierova transformace a dal$i. NumPy usnadiuje vytvaieni kodu tim, ze minimalizuje
potiebu smycek. Rovnéz zvysuje rychlost vypoctu diky funkcim, které jsou predkompilované
Vv jazyce C. Existuje fada dalSich knihoven, které jsou zavislé pravé na polich NumPy a rozsituji
jeji pouzitelnost.

CuPy

CuPy podobné jako NumPy je knihovna pro programovaci jazyk Python umoziujici tvorbu
apraci s vicerozmérnymi poli. CuPy uplatiuje CUDA Toolkit pro plné vyuziti GPU
architektury ke zrychleni vypoctu. Toto rozhrani je vysoce kompatibilni s NumPy.

3.3 OZIVENI POCITACE JETSON NANO

Pro oZiveni Jetson Nano je vyrobcem poskytovany obraz systému, ktery je mozny pomoci
programu balena Etcher nahrat na micro-SD kartu, ze které je nésledné systém spoustén.
Spole¢nosti Nvidia je doporuc¢ovana minimalni velikost micro-SD karty 32 GB o rychlostni
tiidé UHS-1. V navrzeném systému byla pouzita micro-SD karta od firmy Kingston s kapacitou
128 GB a rychlostni tfidou UHS-1. Nahrany obraz systému obsahuje L4T (Linux for Tegra)
atadu knihoven. L4T je operacni systém zalozeny na Linuxu pro fadu procesoru Tegra
od spolecnosti Nvidia. Mezi hlavni knihovny patii CUDA Toolkit, cuDNN a TensorRT.
Pro feSeni diplomové prace byla pouZita nejaktualnéjsi verze obrazu JetPack 4.6.1.

Po vlozeni micro-SD karty do slotu je mozné Jetson Nano spustit, bud’ s pfipojenou obrazovkou
nebo v tzv. headless mdédu bez piipojené obrazovky pomoci externiho pocitace. Pro prvni
spusténi systému byla vyuZita moZnost S pfipojenou obrazovkou, byl vytvoren uZivatelsky tcet,
nastaven systémovy jazyk, ¢asové pasmo a klavesnice. Po ptihldSeni se jiz zobrazi plocha
systému viz obr. 27.
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Obr. 27 Plocha opera¢niho systému Linux

Po spusténi systému bylo zapottebi instalovat potiebné knihovny. Pro tento ukol byl pouzit
spravce balickl pip, ktery je soucasti instalace pythonu. Pomoci piikazu: pip install
<jmeno_knihovny> byly nainstalovany nasledujici knihovny podle tab. 1.

Tab. 1 Prehled jednotlivych verzi nainstalovaného softwaru

Python 1.6.5
OpenCV 4.1.1
Numpy 1.194
Cupy 9.6.0
Tensorflow 2.5.0
Keras 2.8.0
CUDA 10.2

Python je citlivy na kompatibilitu nékterych verzi, predevS§im u knihoven vyuzivajicich CUDA
grafické akcelerace. Po instalaci veskerych knihoven byl Jetson Nano pfipraven ke spusténi
vytvorenych algoritmiti. Celkova doba instalace trvala okolo 5 hodin.

3.4 ZABUDOVANiI HARDWARU VE VOZIDLE

Kamera byla umisténa na ¢elnim skle v ose vozidla tak, aby kapota nezasahovala do vyhledu
kamery. V pozd¢jsi fazi testovani bylo zjisténo, ze toto umisténi kamery neni pro snimani
vozovky uplné vhodné. Obraz byl ovlivnén velkym rozdilem jasu mezi oblohou a vozovkou.
V testovaci fazi byla tedy zvolena poloha, ktera sice caste¢né snimala kapotu automobilu,
ale snimany obraz nebyl piesyceny slune¢nim jasem. Kamera disponuje 1,5 metrti dlouhym
USB 3.0 kabelem, kterym je ptipojena k mikro-pocitaci Jetson Nano a zaroven je timto kabelem
napajena. Kamera pro sviij provoz pozaduje napéti 5 V a proud 380 mA.
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Jetson Nano je umistény v boxu tak, aby bylo zamezeno nezadoucimu pohybu a soucasné bylo
umoznéno dostate¢né chlazeni. Mikro-poéita¢ je pfipojeny napajecim kabelem
ke stejnosmérnému adaptéru do autozasuvky. Jako adaptér byl pouzit Car Charger Mini Style
od firmy Vention. Ten pracuje se vstupnim napétim 12 V a dodava pozadované vystupni napé&ti
5V s maximalnim proudem 4 A. Krom¢ zdroje napéti a kamery je k mikropocitaci také
ptipojen Wifi adaptér TP-LINK TL-WN722N. Jedna se o adaptér urCeny pro zapojeni
prostiednictvim USB 2.0 rozhrani. Pracuje s pAsmem 2.4 GHz a podporuje pfenosové rychlosti
v zévislosti na sile signalu az do 150 Mbit/s. Jetson Nano umoziiuje vzdalené ptipojeni
pies SSH (Secure Shell) protokol pomoci micro-USB portu.

High-Gain

150Mbps

Obr. 28 Ptipojeni periferii k Jetson Nano a) zdroj napéti; b) Wifi adaptér; ¢) stereo kamera ZED;
d) micro USB pfipojeni k notebooku

Pro ovéfeni a zobrazeni vysledki slouzi notebook, ktery je k mikro-pocitaci pfipojen
bezdratové pomoci VNC (Virtual Network Computing). VNC je graficky program, ktery
umoznuje piipojeni ke vzdalené plose. Notebook také slouzi k ovladani mikropocitace a jsou
Z n¢j volany jednotlivé ptikazy pro spusténi algoritmu pro detekci jizdnich pruhd.
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4 NAVRH ALGORITMU

V této kapitole je rozebran navrh dvou algoritmt, které byly vramci diplomové prace
vytvoieny. Prvni vytvofeny algoritmus pracuje pouze s vyuzitim tradi¢nich metod poc¢itacového
vidéni. Druhy vytvofeny algoritmus pracuje s vyuzitim konvoluénich neuronovych siti
a nasledného zpracovani za uc¢elem ziskani jizdnich pruht. V kapitole 5 jsou tyto dva odlisné
pfistupy srovnany. Navrhnuté algoritmy jsou soucasti elektronickych ptiloh.

4.1 REAL TIME KOMUNIKACE MEZI KAMEROU A HARDWAREM

Pro zajisténi komunikace mezi poc¢itatem Jetson Nano a kamerou ZED bylo vyuzito knihovny
OpenCV. Funkce cv2.VideoCapture(IDkamery / cesta souboru) zajisti komunikaci
hardwaru s kamerou. Pomoci této funkce také lze nac¢ist vhodny video soubor. Tato moznost se
predevsim hodi pro testovani algoritmu z divodu opakovatelnosti méteni.

Pro simulaci RT systému byla vytvofena smyc¢ka while, ktera na¢ita snimky vzdy v pozadovany
¢as pomoci funkce cv2.cap.read(). Tato funkce umoznuje nacteni snimku z kamery popf.
z videosouboru do pozadované proménné. Zajisténi pravidelného béhu smycky while je
provedeno podminkou if, ktera spousti nacitani snimku vzdy za urcity Casovy interval.
Podminka if nezastavuje cely algoritmus, ale je mozné vyuzit neobsazenou vypocetni kapacitu
procesoru pro jiné ucely.

4.2 DETEKCE POMOCiI METOD POCITACOVEHO VIDENI

Prvni algoritmus pro hledani jizdnich pruhii je zalozeny pouze na metodach pocitacového
vidéni. Snimek zachyceny kamerou je nejprve upraven pro dalsi zpracovani, dale je prahovan
a je na ném provedena transformace do ptaci perspektivy (z pohledu fidi¢e je obraz
transformovan do pohledu kolmého k vozovce). V takto upraveném obraze je nalezen zacatek
jizdniho pruhu a néasledn¢ dalsi body, které odpovidaji bodiim pravého a levého jizdniho pruhu.
Dalsim krokem je vytvofeni polynomu druhého stupné, ktery je prolozen nalezenymi body.
Finalni fazi je vykresleni vysledkd.

4.2.1 BEH ALGORITMU

V prvni fazi algoritmu jsou nacteny pottebné knihovny a funkce, které¢ budou pouzity v dalsi
fazi. Pro nahrani knihovny slouzi import: import <jméno modulu / funkce>. Dale se
nadefinuji potiebné proménné, navaze se komunikace mezi Jetson Nano a kamerou a nasleduje
hlavni smycka while. Uvnitt smycky je nacten snimek z kamery a poté jsou voladny nasledujici
funkce v daném poradi: ,,crop image®, ,perspective transform®, ,line fit“ a ,final viz®.
Posledni fazi je vykresleni jizdnich pruht. Na obr. 29 je zobrazen nacteny snimek.

Obr. 29 Snimek nacteny kamerou
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CROP_IMAGE

Prvni volana funkce je crop image. Protoze se nacteny snimek ze stereo kamery ZED sklada
ze dvou obrazi, je V potaz bran pouze obraz z levého snimace. Dale je snimek ofiznut o oblasti,
na kterych se nemuze vyskytovat vozovka (¢ast snimku s kapotou a obloha). DalSim krokem je
pfevedeni  snimku zbarevného modelun RGB do HSV  pomoci funkce:
cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_RGB2HSV). Ze tii slozek HSV modelu je vybrana
slozka V — Value, kterd odpovida hodnoté jasu. HSV modelu bylo pouzito, protoze bilé
vodorovné znaceni je vice vyrazné nez pii pouziti pievodu RGB do stupnt Sedi. Na obr. 30 je
zobrazena jasova slozka HSV spektra, zaroven je snimek ofiznuty o nepotiebné oblasti.
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Obr. 30 Jasova slozka HSV barevného modelu a ofiznuti originalniho snimku

Na takto upraveném snimku je aplikovan Gausuv filtr a nasledné jsou na ném nalezeny hrany
pomoci hranového detektoru Canny pomoci téchto funkci: cv2.GaussianBlur;
cv2.Canny. Parametry detektoru Canny museji byt nastaveny podle konkrétni situace tak, aby
bylo nalezeno veSkeré vodorovné znaCeni, a pfitom pokud mozno co nejméné faleSnych
detekci, zejména pak defektd vozovky a stinii. Vystupem popsanych tprav je ofiznuty binarni
obraz. Obr. 31 znazornuje vysledny binarni obraz vytvofeny detektorem hran Canny.

Obr. 31 Snimek po aplikovani hranového detektoru Canny

PERSPECTIVE_TRANSFORM

Funkce perspective_transform vytvaii transformaci perspektivy a prevadi obraz
Z Celniho pohledu (pohledu fidice) na pohled z ptaci perspektivy. To je provedeno pomoci dvou
funket.

Prvni funkce: cv2.getPerspectiveTransform; vytvoii transformaéni matici (m) ze &tyft
part odpovidajicich si bodl (Src — soufadnice vrcholl ¢tyiuhelniku ve zdrojovém obrazku;
dst — soutadnice odpovidajicich vrcholt ¢tyfuhelniku v cilovém obrazu).

Druhé funkce: warpPerspective vytvoii transformaci perspektivy ptivodniho obrazku (img)
pomoci zadané transformac¢ni matice (m) a interpolac¢ni metody (flags). V navrzeném feSeni
byla pouzita bilinearni interpolace. Parametr size odpovida rozméru vystupniho obrazku.

V tomto obraze pfi spravném nastaveni odpovidaji soufadnice jednotlivych pixelt souradnicim
jizdnich pruhti. Nevyhodou je, Ze ¢tyithelniky podle kterych je pocCitdna transformac¢ni matice,
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se zadavaji ru¢né a pii kazdé zméné polohy kamery se toto nastaveni musi ménit. Na obr. 32
1ze vidét dvojice snimku pfevedenych do ptaci perspektivy. Prvni snimek vyobrazuje originalni
snimek a druhy predstavuje binarni obraz.

a) b)
Obr. 32 Snimek transformovany do ptaci perspektivy a) originalni snimek b) binarni obraz

LINE_FIT

Funkce line fit lze rozdé¢lit do tii fazi. Vstupem do funkce je binarni transformovany obraz.
V prvni fazi je vytvoten histogram tak, Ze jsou secteny vSechny nenulové pixely Vv jednotlivych
sloupcich. Tento histogram vlastné predstavuje pravdépodobnost vyskytu jizdniho pruhu.
Nasledné je histogram rozdélen na levou a pravou polovinu, V kazd¢ poloving je vybran bod
S nejvy$Sim souctem. Horizontalni soufadnice tohoto bodu odpovid4d soutadnici pocatku
jizdniho pruhu. Obr. 33 pfedstavuje histogram Cetnosti vyskytu pixelu odpovidajici jizdnimu
pruhu (nenulovy pixel). Vodorovna osa histogramu ptedstavuje vodorovnou osu vysetfovaného
snimku a svisla osa pfedstavuje zmin€nou cetnost vyskytu nenulového pixelu.
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Obr. 33 Vytvoreny histogram ¢etnosti nenulovych pixelt
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V druhé fazi je vytvoreno celkem 8 oken, ve kterych jsou nalezeny nenulové pixely. Okna se
vytvaii vzdy v paru pro levy a pravy jizdni pruh. Jakmile jsou nalezeny dva body piedstavujici
pocatek jizdniho pruhu, je nad kazdym timto bodem vytvoieno okno o velikosti 101 x 125
pixelt. V tomto okné jsou vybrany nenulové pixely a uloZzeny do seznamu, ktery predstavuje
soufadnice jizdniho pruht. Pokud bylo nalezeno vice nez 20 nenulovych pixeld je vychozi
pozice pro tvorbu nového okna posunuta do stiedu horizontalni souradnice nenulovych pixeld.
Proces tvorby oken a zapisovani soufadnic nenulovych bod do seznamu je takto proveden
8krat. Z takto nalezenych soufadnic pro levy a pravy jizdni pruh se vypocita polynomialni
regrese druhého tadu.

FINAL_VIZ

Posledni funkce final viz slouzi k vykresleni polynomu a pievedeni obrazu zpét do ¢elniho
pohledu automobilu. Obr. 34 zobrazuje finalni vykresleni jizdniho pruhu.

Obr. 34 Finalni vykresleni jizdniho pruhu

4.3 DETEKCE POMOCI KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SIiTi

Jelikoz algoritmus pomoci standartnich metod pocitacového vidéni nedosahoval dostatecnych
vysledki (bylo zapotiebi neustdle ménit parametry jednotlivych funkci v zavislosti na umisténi
kamery a zméné osvétleni vozovky), byl vytvoren i druhy algoritmus pro detekci jizdnich pruht
zaloZzeny na CNN. Druhym divodem pro vytvoreni algoritmu zaloZeného na CNN je moZnost
plného vyuziti vypocetniho potencialu jednodeskového pocitace Jetson Nano.

Algoritmus byl navrzen tak, aby neuronova sit’ vytvafela segmentaci jizdniho pruhu
pied vozidlem. V nasledném zpracovani je zvyraznéno vodorovné znaceni jizdniho pruhu.

4.3.1 BEH ALGORITMU

Obdobn¢ jako u piedchoziho algoritmu jsou v jeho prvni fazi naéteny potiebné knihovny
a jejich ¢asti. Dale se definuji zdkladni proménné, nahraje se model neuronové sité a nasleduje
hlavni smyc¢ka while. Uvniti smy¢ky je naten obraz z kamery a poté je volana funkce
»road lines”, ktera vytvofi segmentaci jizdniho pruhu. Dale je vytvoien polynom, ktery
odpovida vodorovnému znaceni jizdniho pruhu pomoci funkce ,,polyfit lane®, a v posledni fazi
je zobrazen vysledny obraz.

ROAD_LINES

Funkce road_lines mé pouze jeden vstupni parametr, kterym je snimek zachyceny kamerou.
Tento snimek je upraven tak, aby odpovidal vstupu do neuronové sité. Je upravena jeho velikost
a je ptfeveden na Numpy pole. Nasledné je takto upraveny snimek zpracovan neuronovou siti
(jejiz struktura bude popsana v kapitole 4.3.2) a je vytvorena predikce jizdnich pruht. Vysledna
predikce je vlastné jednobarevny obraz, kde intenzita barvy znaci pravdépodobnost vyskytu
jizdniho pruhu viz obr. 35.
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Obr. 35 Nalezena predikce jizdniho pruhu pomoci CNN

Nalezena predikce je dale upravovana. Je vytvoien primér z poslednich 4 predikei, tim se stane
vystup vice stabilni. Dale je upravena dimenze predikce tak, aby odpovidala jednomu
barevnému signalu, v navrzeném algoritmu je na vystupu pouzita zelena barevna komponenta.
Vystupem z této funkce je ptivodni snimek s detekovanym jizdnim pruhem.

POLYFIT_LANE

Funkce polyfit_lane je schopna ze segmentovaného obrazu vytvofit polynom, ktery odpovida
vodorovnému znaceni. Vstupnim argumentem do funkce je snimek predikce CNN. Na snimku
jsou nalezeny kontury pomoci funkce findContours. Nasledné je ze seznamu vSech nalezenych
kontur vybrana ta s nejvétsi plochou a je uloZen jeji index. Nejvétsi obrys je dale upraven tak,
ze z celého obrysu jsou brany v uvahu pouze body, které odpovidaji vodorovnému znaceni.
Tyto nalezené body jsou rozd€leny na levy a pravy jizdni pruh a jsou uloZeny jejich soutadnice.
Obr. 36 zobrazuje pixely, které predstavuji vodorovné znaceni.
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Obr. 36 Body odpovidajici vodorovnému znaceni

Ze soufadnic nalezenych bodu je vypocitdna polynomidlni regrese druhého fadu pro levy
a pravy jizdni pruh, nasledné je vSe vykresleno do ptivodniho snimku. Vysledek detekce Ize
vidét na obr. 37.
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Obr. 37 Detekovany jizdni pruh s vykreslenym vodorovnym znaéenim

4.3.2 STRUKTURA SITE

Navrzena neuronova sit’ se sklada z vrstev popsanych v kapitole 2.3.1. V prub¢hu testovani
bylo vytvofeno nékolik variant neuronové sit¢ pro ovéfeni rychlosti a piesnosti detekce.
Strukturu sité€ 1ze vidét na obr. 38. Jeji tvar je zrcadlové pfevraceny a pfipomina pismeno ,,U",
kde se velikost vstupu postupné¢ komprimuje a nasledn¢ expanduje zpét na ptivodni velikost.

Tato struktura je béZn¢ pouZzivana u segmenta¢nich neuronovych siti jako je U-net, SegNet nebo
DeconvNet.
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Obr. 38 Navrzena konvoluéni neuronova sit’ [28]

Jednotlivé verze sité se 1isi predevsim svoji velikosti. Vychozi verze obsahuje nejvice vrstev
S nejvice parametry. Dale byla vytvofena verze small se stejnym poctem vrstev jako u vychozi
verze, ale s méné parametry. Posledni verzi je verze tiny, ktera obsahuje nejméné vrstev
| parametrti. Pocty vrstev a jednotlivych parametri sité v zavislosti na verzi Ize vidét v tab. 2.

Tab. 2 Pocet parametrd jednotlivych verzi CNN

Nazev varianty Pocet konv + dekonv Pocet pooling Pocet parametra
vrstev a unpooling vrstev

CNN - default 14 6 181 693

CNN - small 14 6 46 037

CNN —tiny 10 4 14 821
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Vstupni vrstvou je samotny obraz o velkosti 320 x 160 x 3 (vyska x §itka x pocet barevnych
kanali). Men8i velikost obrazu jiz zpusobovala nepiesnosti v detekci. Jednalo se tedy
0 kompromis mezi rychlosti a kvalitou detekce. Pocty konvoluénich filtrii v jednotlivych
vrstvach pro vSechny tii verze lze vidét v tab. 3. Pocty dekonvoluénich filtr jsou stejné jako
pocty konvoluénich filtrti. Po tuén€ zvyraznénych vrstvach nasleduje pooling vrstva. VSechny
neurony obsahuji ReLU aktiva¢ni funkci a konvolu¢ni vrstvy oznacené hvézdickou obsahuji
dropout vrstvu s parametrem pravdépodobnosti deaktivace neuronu 20%.

Tab. 3 Pocet konvolué¢nich filtrti v jednotlivych vrstvach a verzich CNN

Nazev varianty | Konv1l | Konv2 | Konv3 |Konv4 | Konv5 | Konv6 | Konv7
CNN — default 8 16 16* 32* 32* 64* 64*
CNN —small 8 8 8* 16* 16* 32* 32*
CNN - tiny 8 8 8* 16* 16* - -

4.3.3 TVORBA DATASETU

Pro uceni neuronové sité byl vytvoten vlastni dataset. Prvni fazi vytvafeni datasetu byl sbér
obrazovych dat. K tomu byla pouzita kamera ZED, tedy stejnd kamera jako byla pouzita
pro naslednou detekci. Snimky byly ukladdny na pfipojeny laptop ve video formatu mp4.
Videozaznamy byly potizovany za dne a za bézného provozu na komunikacich v blizkém okoli
Fakulty strojniho inZenyrstvi. Z palubniho pocitate vozidla bylo zjisténo, ze délka
zaznamenanych silnic byla okolo 20 kilometrti. Z této délky byly vybrany pouze useky
s relativné dobfe vyznacenymi pruhy. Videa vhodnd pro anotaci pokryvala komunikaci
0 celkové délce cca 15 kilometrti. Na obr. 39 jsou vybrané snimky z datasetu.
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Obr. 39 Vybrané snimky z datasetu

Na takto ziskanych videozdznamech bylo zapotiebi vyznacit jizdni pruhy pro samotné uceni
s ucitelem. Pro G¢ely oznacovani byla vyuzita platforma Supervise.ly. Jedna se o online sluzbu,
ktera umoznuje efektivni oznaCovani dat a vytvareni dataseti. Po zalozeni G¢tu je mozné
vytvofit projekt a nahrat do projektové slozky vytvofend videa. Program je schopny
videozdznam rozdé€lit na samostatné snimky. Nasledn¢ jsou tyto snimky upraveny a setfidény
tak, aby byla moZna efektivni anotace (oznac¢ovani jizdnich pruhtll). Anotovani probihalo ru¢né
pomoci nastroji k tomu uré¢enych. Po anotovani je mozné data stahnout ve formatu json.
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Obr. 40 Prostiedi Supervise.ly pii anotovani obrazkt

Navrzena neuronova sit’ se trénuje pomoci dvojice snimkt, jednoho originalniho a druhého
anotovaného, na kterém jsou vyznaceny pouze jizdni pruhy. Pro pfevod dat z formatu json
do png byla vytvofena funkce ,,json2png®. Tato funkce ptevadi textové informace o velikosti
snimku a poloze soufadnic polygonu ve formatu json na jednobarevny obrazek s vykreslenym
polygonem ve formatu png. Takto vytvofeny snimek se nasledné¢ ukladd do urcené slozky.
Prace s touto funkci je efektivni, protoze je schopna prevadét celé slozky s datasety najednou.
Dvojici originalniho a anotovaného snimku lze vidét na obr. 41.
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a) b)

Obr. 41 Dvojice a) originalniho snimku a b) anotovaného snimku

Dale pro jednodussi manipulaci a nahravani anotovanych a originalnich snimkti do neuronové
sité pro Ucely uceni jsou data sterilizovana a desterilizovana pomoci knihovny picke. Funkce
dump ptevede jakykoliv objekt v Pythonu na jeden binarni soubor a ulozi jej. V navrZzeném
algoritmu je tedy prevadéna matice o velikosti (pocet snimku x §itka snimku x vyska snimku)
na jeden soubor. Takto vytvofeny soubor mize byt nasledné otevien a rozbalen na potfebném
misté pomoci funkce load. V tomto ptipad€ se data rozbaluji v misté nahravani dat uréenych
pro uceni neuronove site.

4.3.4 UCENi NEURONOVE SIiTE

Aby navrzené varianty neuronové sit¢ dosahovaly optimalnich vysledkti, musely byt vhodné
zvoleny parametry pro trénovani. Pfedevs$im se jednalo o pocet trénovacich cykll, velikost
davky a zptsob vypoctu chyby. Pomoci knihovny Keras byl model nastaven pro trénovani
anasledné trénovan. Piikazem compile byl importovan optimalizér Adam, nastaveny
na vychozi hodnoty. Dale byla importovana chybova funkce ,,mean squared error®, kterad
vypocitava chybu modelu pomoci stfedni kvadratické odchylky. Nasleduje ptikaz fit, ktery jiz
trénuje samotny model. Argumenty této metody jsou: Vstupni data ve tvaru NumPy matice
(originalni snimky); vystupni data také ve tvaru NumPy matice (anotované snimky); velikost
davky pro jednu iteraci (batch size) nastavend na hodnotu 20 snimki; pocet tréninkovych
cykld; verbose slouzi k nastaveni zobrazeni postupu trénovani; poslednim argumentem je
valida¢ni dataset, ktery byl ndhodné¢ vybran ztrénovaciho datasetu. Celkovy pocet
tréninkovych cykld byl nastaven na hodnotu 20. Pfi tomto nastaveni model dosahoval
nejlepSich vysledkli a nejevil znamky preuceni. Model byl trénovan v prosttedi Google
Colaboratory (Colab). Tento produkt od spole¢nosti Google Research umozinuje psat a spoustét
libovolny kod pythonu prostiednictvim prohlizeée a je zvlast’ vhodny pro strojové uceni. Colab
je hostovana sluzba, ktera k pouziti nevyzZaduje Zadné nastaveni a pfitom poskytuje bezplatny
ptistup k vypocetnim zdrojiim vcetné GPU.
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Obr. 42 Prostiedi Google colab pii uceni neuronové sité

Vytvoreny model s vahami a konfiguraci je ulozen ve formatu .h5, coz je souborovy format pro
ukladani strukturovanych dat. Keras ukladd modely v tomto formétu, protoze mize snadno
ulozit vahy a konfiguraci modelu do jediného souboru. Diky tomu je umoznéna jednoducha
manipulace s modelem.
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5 EXPERIMENTALNi OVERENI VYSLEDKU

Dtlezitou ¢asti diplomové prace bylo experimentdlni ovéteni kompletniho systému kamera —
Jetson Nano — software z hlediska rozpoznavani jizdnich pruhti a schopnosti pracovat v realném
Case. Algoritmus zaloZeny na pocitacovém vidéni i algoritmus zaloZzeny na CNN se v§emi tiemi
variantami byl otestovan v redlném piiméstském provozu.

5.1 VYPOCETNI CAS

Pro testovani doby béhu byl algoritmus nejprve spustén a teprve po 20 iteracich bylo spusténo
meéfeni. To bylo provedeno z diivodu, ze pii prvnich iteracich dochézi k velkym casovym
vychylkam. V tab. 4 je mozné vidét primérny a maximalni vypocetni ¢as i pfepocet na snimky
za sekundu (FPS).

Tab. 4 Srovnani vypocetnich ¢asu

Algoritmus Primérny cas [ms] Maximalni ¢as [ms] | FPS
CcVv 59,34 93,6 16.85
CNN - default 111,2 410,1 8.99
CNN — small 108,9 3457 9.18
CNN —tiny 90,9 356,8 11.00

VYPOCETNi CAS ALGORITMU ZALOZENEHO NA CV

Z Casového srovnani vyplyva, ze nejkratSich vypocetnich ¢asti dosahuje algoritmus zaloZeny
na metodach pocitacového vidéni. To je zptisobeno tim, Ze ve vétsin€ piipadl bylo pouzito jiz
optimalizovanych funkci knihoven Numpy, OpenCV a predevS§im knihovny Cupy, kterd
umoziuje paralelizovat nékteré vypoclty s vyuzitim grafické karty. Zaroven v prvni fazi
zpracovani obrazu je snimek ofiznut o oblasti, na kterych se nevyskytuje vozovka. Diky tomu
doslo ke zmenSeni obrazu téméf o tretinu. V dalSich fazich algoritmus pracuje pfedevSim
S jednobarevnym nebo bindrnim obrazem. Timto postupem byl redukovan objem
zpracovavanych dat nejméné o tfetinu. Pfi pohledu na vypocetni Cas jednotlivych casti
zpomaluje algoritmus nejvice funkce line fit, ktera trva vice nez polovinu béhu algoritmu.
Piehled vypocetnich ¢ast jednotlivych fazi algoritmu lze vidét v tab. 5.

Tab. 5 Srovnani vypocetnich ¢asu jednotlivych ¢asti algoritmu zaloZeného na CV

Funkce Vypocetni ¢as [Ms]
Celkovy cas 59,3

Crop_image 6,9
Perspective_transform 6,6

Line_fit 34,6

Final_viz 10,9

44 BRNO 2022



EXPERIMENTALNI OVERENI VYSLEDKU

VYPOCETNI CAS ALGORITMU ZALOZENEHO NA CNN

Algoritmus zalozeny na CNN je ve srovnani dvakrat pomalejsi. Pfi blizSim prozkoumani doby
béhu jednotlivych ¢asti algoritmu je patrné, Ze nejrychleji probéhne ¢ast preprocessingu. Je to
logické, protoze se jedna pouze o jednoduché upraveni snimku do podoby vstupu neuronové
sité.

Druhym v pofadi byl vypocetni ¢as postprocessingu. Z celkového vypocetniho ¢asu se jednalo
o vice nez tietinu. To je zpisobeno predevSim vytvairenim kontur ze segmentovaného snimku
a vypoctem koeficienti polynomu, které odpovidaji vodorovnému znaceni.

Nejdelsi dobu trval vypocet predikce modelu. Zrychleni tohoto ¢asu by teoreticky bylo mozné
pirevodem modelu do vice optimalizované formy, napi. pomoci TensorRT.

Tab. 6 Srovnani vypocetnich ¢asi jednotlivych ¢asti algoritmu zalozeného na CNN

Verze Preprocessing [ms] | CNN — model [ms] Postprocessing [ms]
Default 2,1 66,3 41,8
Small 2,1 65,8 40,1
Tiny 2,1 49,3 38,7

Délka vypocétu modelu se lisi v zavislosti na verzi modelu viz tab. 6. Tento rozdil vSak neni
nijak zvlast vyznamny. Casovy rozdil mezi vychozi a nejmensi verzi &ini pouze
170 milisekund, to ptedstavuje 25% z celkové doby béhu modelu. Pfitom rozdil v poctu
parametra ¢ini 166872 parametrti, C0z piedstavuje pokles o vice nez 91% parametrd. V ramci
testovani byla vytvorena i varianta modelu, ktera zpracovava snimek s poloviénimi rozméry.
Toto opatieni €astecné zrychlilo chod neuronové sité, ale model jiz nedosahoval dobrych
vysledkd.

Metoda zaloZend na konvolucnich neuronovych sitich jako celek nedosahuje pftili§ dobrych
vypocetnich Casli, zna¢nou cast vypoctu zabird pievod segmentovaného jizdniho pruhu
na polynom. MoZnou optimalizaci tohoto algoritmu by bylo zvoleni jiné¢ segmenta¢ni metody,
ktera by pfimo detekovala vodorovné znaceni jizdniho pruhu, a tim by se redukoval cas
potiebny pro nasledné zpracovani. Druhou moznosti by bylo vytvoreni neuronové sité, ktera by
ptimo urcovala koeficienty polynomu (podobné jako Metoda 4 z teoretické ¢asti diplomové
prace).

Pro zlepSeni rychlosti béhu obou algoritmii by kromé optimalizace kédu bylo mozné pouzit
vykonné&jsiho pocitae. Spole¢nost Nvidia nabizi celou fadu produktd Jetson, které jsou
specidln€ navrzené pro beh neuronovych siti pii zachovani nizké elektrické spotieby.

5.2 SPOLEHLIVOST DETEKCE

Pro testovani spolehlivosti detekce byl vytvofen novy dataset, ktery obsahoval vice nez
600 snimkd, které nebyly pouzity pro trénovani neuronové sité. Jednotlivé snimky byly
zpracovany danym algoritmem a nasledné bylo posouzeno, zda se jedna o spravnou detekci.
Z takto ziskanych dat byla vypocitana procentualni uspésnost detekovani jizdniho pruhu, ktera
je zapsana v tab. 7.
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Tab. 7 Presnost detekce jizdniho pruhu

Algoritmus Spravné detekované jizdni pruhy [%]
CcVv 71,8
CNN — default 78,3
CNN —small 54,1
CNN — tiny 13,5

Z vyhodnocenych dat je patrné, ze nejlepsi detekce jizdniho pruhu dosahuje algoritmus
zalozeny na CNN ve svoji zakladni verzi s nejvice parametry. Spolehlivost detekce konvolu¢ni
neuronové sité S niz§im poctem parametrti rapidné klesa, a to az do zcela nepiipustné miry.
Hlavnim problémem tohoto algoritmu bylo piedev§im nepiesné vytvoieni polynomu.
Kdy predikovana segmentace jizdniho pruhu byla sice spravna, ale nasledné zpracovani jiz
nedosahovalo takové piesnosti viz obr. 43.

Obr. 43 Spatné vytvoreni polynomu pii spravné segmentaci jizdniho pruhu

Velmi ¢asto dochazi k chybné segmentaci neuronové sité, kdyz je zna¢na ¢ast vozovky pokryta
stinem viz obr. 44. Podobny efekt nastaval pii prijezdu vozidla v sousednim jizdnim pruhu,
nebo kdyz se jiné vozidlo jedouci ve stejném jizdnim pruhu pfiblizilo vozidlu z vyhledu.
Zminénému ovlivnéni segmentace by §lo pravdépodobné piedejit rozsitenim datasetu o dalsi
snimky nebo rozsifenim neuronové sité.
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Obr. 44 Citlivost CNN na velké oblasti pokryté stinem

Verze CNN s menS$im poctem parametri a vrstev jiz nedosahovaly srovnatelnych vysledki
a jejich schopnost segmentovat jizdni pruh se rapidné snizovala. Navic na vysledné segmentaci
jiz byly patrné znamky pteuceni viz obr. 45.

Obr. 45 Znamky pieuc¢eni CNN

Algoritmus zaloZeny na pocitatovém vidéni dosahoval Vv porovnani se zakladni verzi nizsi
spolehlivosti. Pfesnost ur¢eni vodorovného znafeni je snaze narusena lokalnimi
nedokonalostmi vozovky, jako jsou napftiklad praskliny, skvrny nebo stiny. Dalsi problém
nastava, pokud je zakfiveni jizdniho pruhu tak velké, ze se dostane mimo oblast, ktera je
prevadéna do ptaci perspektivy. V takovém pfipadé neni algoritmus schopny dany pruh
detekovat. Piesna detekce je zavisla predevSim na spravném uréeni bindrniho obrazu.
Pfi vétsing situaci je toto urceni dostatecné pouze pomoci detektoru hran Canny. Vétsi stabilitu
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by bylo mozné zajistit komplexnéj§im zpluisobem vytvareni binarniho obrazu napf. pomoci
adaptivniho filtru nebo kombinaci riznych detektort hran.

Ani jeden algoritmus neni konstruovany na to, aby detekoval vice jizdnich pruhii zaroven. Kvili
tomu dochazi k chybnym detekcim pii ptejizdéni z jednoho pruhu do druhého. Z nékterych
snimkd je patrné, ze polynomicka regrese 2. stupné neni pro presné urceni jizdniho pruhu
dostate¢na. S vy$§imi stupni polynomu vsak roste vypocetni naro¢nost modelu.

5.3 FUNKCNOST NAVRZENEHO SYSTEMU

Po nainstalovani, zapojeni pocitace Jetson Nano a nastaveni kamery ZED je mozné spustit
algoritmy pro detekci jizdnich pruhii pomoci externiho notebooku. Pro zobrazeni vysledki
detekce 1ze sdilet obrazovku Jetson Nano pomoci VNC.

Jeden z problému navrzeného systému bylo polohovani kamery. To bylo vyfeSeno pomoci
drzaku na mobilni telefon umisténého v prostoru pod zrcatkem. Z praktického hlediska
se jednalo o nevyhovujici umisténi, které castecné omezovalo vyhled fidice. Druhym
problémem bylo samotné nasmérovani kamery, Kdy pfi jejim nastaveni dochazelo k odleskiim
od Celniho skla. Zaroven byl obraz ovliviiovan odrazy z kapoty a jasem oblohy. Vsechny
zminéné problémy jsou v praxi feSeny zabudovanim kamery ptimo do drzaku zpétného zrcatka.

Pfi béhu neuronovych siti na Jetson Nano dochazi ke znacnému navySeni pfikonu zafizeni.
Jelikoz nebyl pouzit doporuceny zdroj, je mozné, ze pii né€kterych operacich muze dojit
k prekroceni limitt zafizeni a cely operacni systém Jetson Nano by spadl. Béhem testovani
k padu nedoslo, ale je potfeba tuto skute¢nost brat v potaz. V piipadé vzniklych problémi
existuji minimalné dvé feSeni: pepnuti Jetson Nano do SWattového mddu, které omezi vykon
zatizeni, nebo pofizeni doporuc¢eného zdroje.

Z celkového pohledu je navrzeny systém funkéni a schopny rozpoznavat jizdni pruhy pied
vozidlem. Optimalizaci algoritmu, volbou vykonnéjsiho pocita¢e a zabudovanim kamery do
automobilu by bylo mozné dostahnout lepsi spolehlivosti, plynulosti a pouzitelnosti systému
Vv praxi.
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V diplomové praci byly popsany zakladni principy autonomnich systémi s diirazem na detekci
jizdnich pruhiu. Byly zde objasnény metody tradi¢niho pocitatového vidéni, které vyuzivaji
matematickych operaci k ziskdvani informaci z obrazu. Dale byly popsany konvolucni
neuronové sité, které jsou stale vice nasazovany v souvislosti ziskavani informaci z obrazu.

V praktické ¢asti byl vytvotren systém pro detekci jizdnich pruhii v redlném prostiedi. Cely
systém se sklada ze stereo kamery ZED a navrzeného algoritmu, ktery bézi na pocitaci Jetson
Nano. V ramci diplomové prace byly vytvofeny dva algoritmy. Prvni algoritmus vyuziva
tradicnich metod pocitacového vidéni. Tento algoritmus v prvni fazi co nejrychleji
zjednoduSuje obraz, ve kterém nasledné nalezne pixely, které odpovidaji jizdnim pruhtim.
Posledni fazi je vykresleni polynomu z nalezenych bodd. Druhy algoritmus je zaloZzeny
na segmentaci obrazu pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Béh tohoto algoritmu Ize rozd¢lit
do né€kolika fazi. V prvni fazi je obraz upraven tak, aby odpovidal vstupim CNN, nasleduje
samotnd neuronova sit' a v posledni fazi je ze segmentovaného jizdniho pruhu vytvoien
polynom, ktery odpovidé vodorovnému znaceni.

Oba tyto algoritmy byly srovnany z hlediska jejich charakteristickych vlastnosti. Bylo zjisténo,
ze prvni navrzeny algoritmus dosahoval lepSich vypocetnich ¢ast, ale kviili jeho stavbé je
citlivy na zménu obrazu. Pfi zménéch polohy kamery ¢i zméné jasu bylo potieba pro spravnou
detekci jizdnich pruhli zménit nékteré parametry algoritmu. To znéj tedy Cini prakticky
ne velmi dobie aplikovatelny algoritmus. Druhy navrzeny algoritmus dosahoval témer
dvojnéasobné dlouhého vypocetniho ¢asu, coz je v ptipadé autonomniho fizeni zcela nezadouci,
kdy vozidlo pfi dalni¢nich rychlostech ujede desitky metri za sekundu. Tento problém vznikl
nevhodné navrZzenou kombinaci CNN a post-processingu. Leps$i optimalizaci algoritmu nebo
navrzenim jiné CNN by bylo mozné tento problém vyiesit. Nespornou vyhodou algoritmu
vyuzivajici CNN je, ze vysledky detekce jsou odolngjsi vuci lokalnim obrazovym zménam.
Dalsi vyhodou je moznost upraveni velikosti sité, a tim ovliviiovat rychlost i kvalitu detekce.
Rozsifenim trénovaciho datasetu by bylo mozné zlepsit presnost a spolehlivost detekce jizdnich
pruhti za riznych dopravnich situaci (zména pocasi, stiny, nerovnosti na vozovce atd.).
Pro testovani algoritmi a piedevsim trénovani CNN byl vytvofen dataset, ktery zachycuje
komunikace v okoli Fakulty strojniho inZzenyrstvi v Brng.

Rozsitovani technologii autonomniho fizeni do praxe ma pozitivni dopad na bezpecnost
silni¢niho provozu a také na samotny vyvoj téchto systémil. Diky tomu se stavaji levnéjsi
a dostupngjsi pro bézné uzivatele. Je vSak tieba brat v potaz, Ze samofiditelna vozidla nejsou
zatim schopna pracovat bez lidského dohledu. V budoucnu mohou zcela zménit dopravu, jak ji
znadme dnes. Stale se vSak jedné se 0 komplexni problém, ktery presahuje do n€kolika oblasti
vyzkumu.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

ZKkratky

2D Oznaceni dvourozmérného prostoru

3D Oznaceni trojrozmérného prostoru

Adam Adaptive moment estimation

CNN Convolutional neural network

CUDA Compute unified device architecture

Cv Computer vision

FCN Fully convolutional network

FPS Frames per second

L4AT Linux for Tegra

OpenCV Open Source Computer Vision Library
ReLU Rectified linear unit

RT Real time

SCNN Spital Convolutional Neural Network
SDK Software Development Kit

STLNet Spatial-Temporal Lane detection Network
VNC Virtual Network Computing
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e Algoritmus pro detekci jizdnich pruhii zaloZeny na metodach pocitacového vidéni
e Algoritmus pro detekci jizdnich pruhil zaloZeny na konvolu¢ni neuronové siti
e Sada skriptii pro ptipravu datasetu
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