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ABSTRAKT, KLICOVA SLOVA

ABSTRAKT

Bakalaiska prace se zabyva vyuzitim neuronovych siti v autonomnich vozidlech. Prvni ¢ést
prace predstavuje zékladni principy neuronovych siti a metody uceni, které jsou vyuzivany
v autonomnich vozidlech. Déale prace popisuje architekturu a funkce neuronovych siti.
V druhé ¢asti prace jsou také popsany rizné typy autonomnich vozidel, jejich déleni a prehled
senzort, které autonomni vozidla vyuZzivaji. Posledni ¢ast prace se zabyva implementaci
neuronovych siti do ECU pomoci programovych jazykt a knihoven a dale aplikacemi, jako
jsou napiiklad detekce objektli nebo rozpoznavani znacek.

KLICOVA SLOVA

Neuronova sit’, autonomni vozidlo, implementace, detekce objekttli, hluboké uceni

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the use of neural networks in autonomous vehicles. The first
part of the thesis presents the basic principles of neural networks and learning methods that
are used in autonomous vehicles. Then the thesis describes the architecture and functions of
neural networks. The second part of the thesis also describes the different types of
autonomous Vvehicles, their classifications and an overview of the sensors used by
autonomous vehicles. The last part of the thesis deals with the implementation of neural
networks in ECUs using programming languages and libraries, and applications such as
object detection and marker recognition.
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UvoD

V poslednich letech se autonomni vozidla stavaji stale vétsi realitou a predstavuji pielomovou
technologii v oblasti dopravy. Schopnost téchto vozidel samostatné navigovat a provadét slozité
fidici tkoly bez lidského fidice otevird nové moznosti pro efektivni a bezpe¢nou dopravu.
Jednim z klicovych faktort umoziujicich t€émto vozidliim dosahovat takové trovné autonomie
jsou neuronove site.

Pokud jde o technologii automatizovanych vozidel, asi nejznaméjsi spolecnosti je Tesla.
Spole¢nost Tesla se proslavila riznymi autonomnimi automobily, pfi¢emZ mezi nejznaméjsi
vozy Tesla patii napiiklad Model S a Model Y. DalSi znamou firmou, kterd se zabyva
autonomnim fizenim je spolecnost Google se svym projektem Waymo, jehoz cilem je rozvoj
technologie automobild se samo naviga¢nim systémem bez fidice.

Neuronové sit¢ jsou matematické modely inspirované strukturou a fungovanim lidského
mozku. Tyto sité jsou schopny zpracovavat velké mnozstvi dat a ucit se z nich, coz je zdsadni
vlastnost pfi vyuziti v autonomnich vozidlech. Diky své schopnosti automatického uceni a
adaptace jsou neuronove sit€ schopny rozpoznavat vzorce a slozité vztahy v datech a na zaklad¢
téchto informaci provadét rozhodnuti.

Tyto sit¢ se musi implementovat do elektronickych fidicich jednotek (ECU), které funguji jako
pocitace autonomniho vozidla. Proces implementovani je velice slozity a k jeho vyfeSeni je
potieba znat mnoho informaci v oblasti programovani a automobilového primyslu.

Cilem této bakalaiské prace je prozkoumat a analyzovat vyuziti neuronovych siti v
autonomnich vozidlech. Prace se zaméti na rtizné typy neuronovych siti, jako jsou konvolu¢ni
sit¢, rekurentni sité a jejich aplikace v riznych aspektech autonomniho fizeni. Bude zkoumano,
jak neuronové sit¢ piispivaji k detekci objektli, rozpoznavani dopravniho znaleni a
rozpoznavani prekazek.
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NEURONOVE SITE

1 NEURONOVE SITE

Neuronoveé sité, nebo také umelé neuronové sité jsou pocitacové systémy, které jsou navrzeny
tak, aby napodobovaly lidsky mozek. Sit’ vytvaii rimec pro vice algoritmu, které spolupracuji
na dosazeni celkového cile. Neuronové sité jsou v podstaté navrzeny tak, aby premyslely mnoha
zpusoby, protoze berou velky soubor dat a zpracovavaji jej prostiednictvim riznych procesi.
I pies zdani nedavného vynalezu se ptivod neuronovych siti datuje az do roku 1943, kdy Warren
S. McCulloch a Walter Pitts publikovali studii, ktera se zabyvala funkcemi lidského mozku a
jeho schopnosti vytvaret slozité vzory pomoci propojenych bunék, nazyvanych neurony. Od té
doby se tento vyzkum stal zakladem pro mnoho dalSich studii a postupné se neuronové sité
zdokonalovaly a vylepsovaly. [1]

V posledni dekddé¢ se neuronové sité rozsifily do vSech oblasti a staly se témér
vSudypritomnymi. Jejich potencial je témét neomezeny. Podobné jako lidsky mozek jsou
schopny identifikovat a kategorizovat objekty ve svém okoli. Jsou vyuzivany jako vyhledavaci
algoritmy, rozpoznavace feCi a obrazli a samoziejmé i v autonomnich vozidlech. [2]

1.1 UMELA INTELIGENCE A UCENi NEURONOVE SITE

V rédmci neuronovych siti se Casto setkavame s pojmy, které je diilezité pochopit a lze je
zjednoduSené¢ vnimat jako vzdjemné se prolinajici kategorie (viz Obr. 1). Hluboké uceni je
jednim z typid strojového uceni, které se zaméiuje predevSim na vyuziti neuronovych siti,
zejména pokud jsou tyto sité slozeny z nékolika vrstev.

v

Neuronova
sit

Obrézek 1: Vztah mezi umélou inteligenci, strojovém a hlubokém uceni a neuronovou
siti [18]

1.1.1 UMELA INTELIGENCE

Um¢éla inteligence, bézné oznacovana jako Al (Artificial Inteligence), je proces piedavani dat,
informaci a lidské inteligence strojim. Hlavnim cilem umél¢ inteligence je vyvinout sobéstacné
stroje, které dokazi myslet a jednat jako lidé. Tyto stroje mohou napodobovat lidské chovani a
plnit tkoly pomoci uceni a feSeni problémill. VétSina systéml umélé inteligence simuluje
ptirozenou inteligenci a fesi slozité problémy. [3]
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NEURONOVE SITE

1.1.2 STROJOVE UCENIi (MACHINE LEARNING — ML)

Strojové uceni se skladd z riznych typli modeli strojového uceni, které vyuzivaji rtizné
algoritmické techniky. V zavislosti na povaze dat a pozadovaném vysledku Ize pouzit jeden ze
Ctyf model uéeni: s ucitelem, bez uditele, s ¢asteénym ucitelem nebo s posilovanim. V rdmci
kazdého z téchto modeld lze pouZit jednu nebo vice algoritmickych technik - v zavislosti na
pouzitych souborech dat a zamyslenych vysledcich. Algoritmy strojového uceni jsou v zasade
uréeny ke klasifikaci véci, hledani vzort, ptedpovidani vysledkl a pfijimani informovanych
rozhodnuti. Algoritmy lze pouzivat po jednom nebo je kombinovat, aby se dosahlo co nejvétsi
piesnosti, pokud se jedna o slozita a nepiedvidatelnéjsi data. [4]

UCENI S UCITELEM (SUPERVISED LEARNING)

Strojové uceni s ucitelem je postaveno na jasné definovanych vstupnich a vystupnich
parametrech, kde ucitel nebo védec identifikuje konkrétni objekt a ukazuje, jak s nim pracovat.
Vystup je poté porovnan s o¢ekdvanym vystupem. Tento pfistup vyuziva rozsahlé datové sady,
které Casto obsahuji rizné varianty objektu, aby stroj dokdzal samostatné rozpoznat a provést
piislusnou akci. Pti pouZiti tohoto pfistupu strojové u€eni upravuje existujici informace na
zéklad¢ stanovenych parametrti, ale omezuje se pouze na to, co bylo pfedem definovano. Pokud
se setkd s novymi daty, neni schopen provést ¢innosti, které nebyly pfedem nauceny. [4]

UCENI BEZ UCITELE (UNSUPERVISED LEARNING)

Algoritmus v metod¢ strojového uceni bez ucitele uruje postup, feSeni a vysledek pomoci
pokusu a omylu na zakladé vstupnich dat, aniz by potteboval explicitni navody od ucitele. Tato
metoda hleda podobnosti a spojitosti mezi objekty a pfifazuje jim vlastni oznaceni. [4]

Vstupni data nemaji pfedem znamy vystup a neni jasné, zda dana uloha ma feseni, zda je objekt
znamy nebo zda spadd do existujici skupiny. Stejné tak neni znadmo, zda existuji vzajemné
vztahy mezi proménnymi, které charakterizuji dany ptipad nebo situaci. Tento pfistup je Casto
vyuzivan v ruznych automatizovanych zafizenich, ktera vyzaduji rychlou reakci na
neptedvidatelné situace. [3]

UCENIi S CASTECNYM UCITELEM (SEMI-SUPERVISED LEARNING)

Vyrazné ¢asto se vyuziva kombinace obou piistupi pomoci metody nazyvané semi-supervised
learning. V této metod¢ je k dispozici ¢ast vstupnich dat s pfedem znamym vystupem, zatimco
dalsi data nemaji zndmy vystup. Analytické algoritmy jsou "trénovany" na trénovacich datech,
kterd obsahuji zndmé vystupy. [3]

UCENI S POSILOVANIM (REINFORCEMENT LEARNING)

Zpé&tnovazebni uceni pouziva algoritmy, které se uci z vysledkti a rozhoduji, jakou akei provést
ptisté. Po kazdé akci algoritmus obdrZzi zpétnou vazbu, kterd pomiiZze urcit, zda byla zvolena
volba spravna, neutralni, nebo nespravna. Jednd se o dobrou techniku k pouziti pro
automatizované systémy, které musi délat velkd mnoZstvi malych rozhodnuti bez lidského
vedeni. [3]

1.1.3 HLUBOKE UCENI (DEEP LEARNING — DL)

Hluboké uceni je podmnoZinou strojového uceni, ktera se zabyva algoritmy inspirovanymi
strukturou a funkci lidského mozku. Algoritmy hlubokého u¢eni mohou pracovat s obrovskym
mnozstvim strukturovanych 1 nestrukturovanych dat. Zakladni koncept hlubokého uceni
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NEURONOVE SITE

spoc¢iva v umélych neuronovych sitich, které umoziuji strojim ¢init rozhodnuti. Hlavni rozdil
mezi hlubokym ucenim a strojovym uéenim spociva ve zpusobu, jakym jsou data stroji
predkladana. Algoritmy strojového uceni obvykle vyzaduji strukturovand data, zatimco sité
hlubokého uéeni pracuji s vice vrstvami umélych neuronovych siti. [3]

1.2 STRUKTURA NEURONOVE SITE

Prestoze nervova soustava ¢loveka je stale predmétem zkoumani, zédkladni neurofyziologické
principy jsou dostate¢né pro formulaci matematického modelu neuronové sité. Neuron, ktery
je zakladnim stavebnim funkénim prvkem nervové soustavy, je samostatnou specializovanou
buiikou urcenou k pfenosu, zpracovani a uchovani informaci nezbytnych pro Zivotni funkce
organismu. [5]

Matematicky model neuronové sité je zalozen na umélém neuronu. Obecné formalni neuron Y
disponuje n realnymi vstupy, coz odpovida dendritiim, a uréuje se pomoci vstupniho vektoru
x = (x1, ..., xn), kde kazdy vstup je ohodnocen redlnou synaptickou vahou, tvofici vektor
w = (wl, ..., wn). [5]

CO—

Wy

IO

Obrazek 2: Matematicky neuron se vstupy a vahami [5]

Vystupni hodnota neuronu prochazi transformaci aktivaénimi funkcemi. Tyto aktiva¢ni funkce
neboli pfenosoveé funkce aplikuje transformaci na vazena vstupni data (maticové nasobeni mezi
vstupnimi daty a vahami). Funkce mize byt linearni nebo nelinearni. Jednotka se od
ptenosovych funkci li§i zvySenou mirou slozitosti. Jednotka miize mit vice pfenosovych funkci
nebo slozitéjsi strukturu. [6]

1.3 AKTIVACNI FUNKCE

Aktivacni funkce se pouZivaji specidlné v umélych neuronovych systémech, k transformaci
vstupniho signalu na vystupni signal, ktery je nasledné ptiveden jako vstup do dalsi vrstvy
v zasobniku. V umélé neuronové siti pocitame soucet hodnot soucini vstupli a jim
odpovidajicich vah a nakonec pouzijeme aktivacni funkci, abychom ziskali vystupni hodnotu
této konkrétni vrstvy, a dodame ji jako vstup do dalsi vrstvy. [7]
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NEURONOVE SITE

SKOKOVA (BINARNI) FUNKCE

Skokova funkce, kterd je nespojita a binarni, zavisi na prahové hodnoté, ktera rozhoduje o tom,
zda ma byt neuron aktivovan, ¢i nikoli. Vstup pfivadény do aktivaéni funkce se porovnava
s ur¢itou prahovou hodnotou; pokud je vstup vétsinez 0 a mensi nez 1 (v tomto pifipade), neuron
je aktivovan, jinak je deaktivovan, coz znamend, ze jeho vystup neni predan do dalsi skryté
vrstvy. [7]

f(x)

0

Obrazek 3: Skokova (binarni) aktivaéni funkce [5]
Matematicky lze vyjadrit:

_ (Okdyzx <0
f&) = {1 kdysx = 0 (1)

REKTIFIKOVANA LINEARNI FUNKCE (RELU - RECTIFIED LINEAR UNIT)

Ackoli ReLU piisobi dojmem linearni funkce, ma derivacni funkci a umoziuje zpétné Sifeni a
zaroven je vypocetné¢ efektivni. Hlavni hacek spociva v tom, ze funkce ReLU neaktivuje
vSechny neurony soucasn¢. Neurony se deaktivuji pouze v piipadé, ze vystup linearni
transformace je mensi nez 0. [7]

fix) 4
1
0 Z
Obrazek 4: Rektifikovana linearni aktivacni funkce [5]
Matematicky lze vyjadfit:
f(x) = max(0,x) (2)
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NEURONOVE SITE

SIGMOID (LOGISTICKA) FUNKCE

Tato funkce pfijima na vstupu libovolnou realnou hodnotu a na vystupu ma hodnoty v rozsahu
0 az 1. Cim vétsi je vstup (kladngjsi), tim blize bude vystupni hodnota k 1, zatimco ¢im mensi
je vstup (zaporngjsi), tim blize bude vystup k 0, jak je znazornéno nize. [7]

fx) 4
1 /
/

0

v

Obrézek 5: Sigmoid (logisticka) aktiva¢ni funkce [5]
Matematicky lze vyjadrit:

1
1+e*

fx) =

(3)

HYPERBOLICKY TANGENS

Tato funkce je velmi podobna logistické aktivaéni funkci a ma dokonce stejny tvar pismene S,
s rozdilem ve vystupnim rozsahu -1 az 1. U této funkce plati, ze ¢im vétsi vstup (kladnéjsi), tim
blize bude vystupni hodnota k hodnot¢ 1, zatimco ¢im mensi vstup (zapornéjsi), tim blize bude
vystup k hodnoté -1. [7]

f(x) 4

v

1
Obréazek 6: Aktivacni funkce hyperbolicky tangens [5]
Matematicky 1ze vyjadfit:

1-e™*
1+e™%

f&) = (4)
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NEURONOVE SITE

1.4 VICEVRSTVE NEURONOVE SITE

Neuronoveé sité vyuzivaji vrstvy jako stavebni prvky, pfi¢emz vstupni, skryta a vystupni vrstva
se nachazeji na poc¢atku, uprostied a na konci sit€, resp. skrytd vrstva je pojmenovana podle
toho, Ze jeji vystup neni ptimo viditelny, ale slouzi jako vstup pro dalsi vrstvy sité. Tiivrstva
sit’ obsahuje jednu skrytou vrstvu, zatimco v hlubokych neuronovych sitich se nachazi vice
skrytych vrstev. Kazda vrstva se skladé z uzIti propojenych s uzly v dalsi vrstvé prostfednictvim
spojeni s vahami, které jsou upravovany pomoci optimalizacnich algoritmi, aby se
minimalizovala nédkladova funkce, coz je mira rozdilu mezi ocekdvanym a skuteCnym
vystupem neuronové sité. Optimalizace se provadi pomoci algoritmii jako stochasticky
gradientni sestup, ktery vyuZziva statistickou aproximaci optimalni zmény gradientu. Rychlost
uceni, tj. rychlost zmény vah ve sméru gradientu, ovlivituje spolehlivost tréninku neuronoveé
sité€ a jeji schopnost konvergovat k optimalnimu feSeni. Vrstva v neuronové siti je obvykle
uniformni a obsahuje pouze jeden typ aktivacni funkce, aby bylo moZné ji snadno porovnat
s ostatnimi vrstvami sité. [6]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
Vstup 1
Vstup 2
Vstup 3

Vstup 4

Obrazek 7: Usporadani neuronii do vrstev [20]

Moderni neuronové sit€¢ mohou obsahovat az vice nez jednu miliardu parametra, které lze
upravovat pomoci zpétného Sifeni, a pro dosazeni vysoké piesnosti vyzaduji velké mnozstvi
trénovacich dat. Kvuli paralelni povaze neuronovych siti jsou grafické procesory piirozenou
volbou pro jejich trénovani, coz umoziuje vyrazné zrychleni vypoctd, oproti trénovani na CPU
(centralni procesorova jednotka - central processing unit). Spole¢nost NVIDIA nabizi knihovnu
primitiv cuDNN (CUDA deep neural network), ktera usnadiiuje dosazeni $pickového vykonu
s hlubokymi neuronovymi sitémi, a akcelerator inferen¢ni platformy a runtime TensorRT, ktery
umoziiuje inferenci s nizkou latenci a vysokou propustnosti na riznych GPU (graficky procesor
- graphics processing unit). S rostoucim vyznamem neuronovych siti v prumyslu i na
akademické pude se GPU staly preferovanou platformou pro trénovani velkych a slozitych
systému zalozenych na téchto sitich. [6]

1.5 VYUZITi NEURONOVYCH SiTi

Neuronove sité jsou vyuzivany napfic¢ riznymi odvétvimi, diky rozsiteni strojového uceni. Tyto
sit¢ umoziluji klasifikaci informaci, logické seskupovani dat a predpovidani vysledkli na
zaklad€ dostupnych dat. V oblasti financi jsou neuronové sit€ navrzeny tak, aby se vyporadaly
s vysokym objemem informaci a s vysokou ptesnosti je tfidily. Google pouziva neuronové sité
s hloubkou 30 vrstev pro zlepseni vysledki vyhledavani. Neuronové sit€¢ jsou také hojné
vyuzivany pfi vyvoji autonomnich vozidel, jejichz spéch a bezpe¢nost zavisi na analytickych
a prediktivnich schopnostech. Hluboké neuronové sité¢ (DNN) jsou v kazdém autonomnim
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vozidle kli¢ové, protoze shromazd'uji vstupni data ze senzorli, zpracovavaji je a nasledné
vytvareji spravné chovani vozidla. Tato data jsou shromazdovdna skupinou vozidel
vybavenych mnoha senzory, které denné jezdi n€kolik hodin a generuji veliké mnozstvi dat.
Tato data musi byt nédsledn¢ anotovana a zpracovana pro komplexni vyvoj, testovani a
ovétovani. [8]

V automobilovém priamyslu se pouzivaji dva hlavni typy neuronovych siti: Konvolu¢ni
neuronové sité a rekurentni neuronové sité. [9]

1.6 KONVOLUCNIi NEURONOVE SIiTE (CNN)

Konvoluéni neuronové sit¢ se pouzivaji k modelovani prostorovych informaci, naptiklad
obrazkd. CNN jsou velmi dobré pfi extrakci funkci z obrazkll a Casto jsou povazovany za
univerzalni nelinedrni aproximatory funkci. S rostouci hloubkou sit¢ mohou CNN zachycovat
ruzné vzory. Naptiklad vrstvy na zacatku sit¢ budou zachycovat hrany, zatimco hluboké vrstvy

vvvvv

pro¢ jsou sit¢ CNN hlavnim algoritmem v autonomnich automobilech. [10]

1.6.1 ARCHITEKTURA CNN

CNN se sklada ze tii typi vrstev: konvoluénich vrstev, sdruZzenych vrstev a plné propojenych
vrstev. Kdyz se tyto vrstvy poskladaji na sebe, vznikne architektura CNN. Kromé téchto tii
vrstev existuji jesté dva dilezité parametry, kterymi jsou dropout vrstva a aktiva¢ni funkce. [10]
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/ \
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Funk¢ni uceni Klasifikace
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Obrazek 8: Architektura konvoluéni neuronové sité [22]

KONVOLUCENIi VRSTVA

Tato vrstva je prvni vrstvou, kterd se pouZziva k extrakci riiznych rysii ze vstupnich obrazk.
V této vrstvé se provadi matematickd operace konvoluce mezi vstupnim obrazem a filtrem
urcité velikosti (vétSinou 3x3, nebo 5x5). Posunutim filtru po vstupnim obrazu se provede
bodovy sou¢in mezi filtrem a ¢astmi vstupniho obrazu vzhledem k velikosti filtru (3x3). Vystup
se oznacuje jako mapa vlastnosti (feature map), kterd nam poskytuje informace o obrazku, jako
jsou rohy a hrany. Pozdé¢ji se tato mapa rysu piivadi do dal$ich vrstev, aby se naucila nékolik
dalsich ryst vstupniho obrazu. Konvoluéni vrstva v CNN piedava vysledek dalsi vrstvé po
pouZiti operace konvoluce na vstupu. Konvoluéni vrstvy v CNN jsou velmi pfinosné, protoze
zajist'uji zachovani prostorového vztahu mezi pixely. [10]
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Vstupni
obraz

Vysledny pixel

Konvolué¢ni
filtr

(1x1) + (0x1) + (1x2) + (Ox1) +
(1x1) + (1x1) + (Ox1) + (2x1) +
(Ox1)=7

Obrézek 9: Konvoluce vstupniho obrazu pomoci konvolué¢niho filtru [24]

SDRUZOVACI (POOLING) VRSTVA

Ve vétsiné ptipadi po konvolu¢ni vrstvé nasleduje pooling vrstva. Hlavnim cilem této vrstvy
je zmensit velikost konvolvované mapy prvki, aby se sniZily vypocetni ndklady. To se provadi
zmen$enim spojeni mezi vrstvami a nezavisle pracuje s kazdou mapou prvkl. V zavislosti na
pouzité metodé existuje nékolik typl operaci Pooling. V podstaté shrnuje rysy generované
konvoluéni vrstvou. Pti Max Pooling se z mapy prvka vybere nejvétsi prvek. Average Pooling
pocita pramér prvkl v predem definované velikosti vyseku obrazu. Pooling vrstva obvykle
slouzi jako most mezi konvolu¢ni vrstvou a plné propojenou vrstvou. Tento model CNN
zobectiuje prvky extrahované konvoluéni vrstvou a pomdahd sitim rozpoznavat prvky
samostatné. S jeho pomoci se v siti také snizuje pocet vypoétu. [10]

51678 Moxposlig Bn

>

Yy

Obrézek 10: Operace sdruzovani [26]
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PLNE PROPOJENA VRSTVA (FULLY CONNECTED LAYER — FC)

PIn€ propojend vrstva se sklada z vah a posunil spolu s neurony a slouzi k propojeni neuronti
mezi dvéma riiznymi vrstvami. Tyto vrstvy jsou obvykle umistény pied vystupni vrstvou a tvori
nékolik poslednich vrstev architektury CNN. V ni se vstupni obraz z ptedchozich vrstev zplosti
a privede do vrstvy FC. Zplostély vektor pak prochazi nékolika dal$imi vrstvami FC, kde
obvykle probihaji operace s matematickymi funkcemi. V této fazi za¢ina proces klasifikace.
Dtivodem zapojeni dvou vrstev je to, ze dve plné zapojené vrstvy budou mit lepsi vykon nez
jedna zapojena vrstva. [10]

DROPOUT VRSTVA

Jedna z charakteristickych vlastnosti CNN je pouziti Dropout vrstvy, ktera slouzi k prevenci
pfeuceni sité. Tato vrstva ndhodné vypind nékteré neurony a tim omezuje jejich piispévek
k dal§im vrstvam, zatimco ostatni neurony ponechava beze zmény. Dropout Ize aplikovat na
vstupni vektor, coz mize znehodnotit nékteré jeho vlastnosti, nebo na skrytou vrstvu, kde
ovliviiuje nekteré skryté neurony. Pouziti Dropout vrstev béhem trénovani CNN je dilezité,
protoze ptedchazi ptizplisobeni sit¢ tréninkovym datim. Pokud nejsou pouzity, prvni
tréninkova davka mize vést k neaimérné vysokému uceni. [11]

1.7 REKURENTNI NEURONOVE SITE (RNN)

Rekurentni neuronové sit€ jsou specialnim typem neuronovych siti, které jsou navrzeny pro
zpracovani sekvenci dat, jako jsou fetézce, Casové fady nebo véty. Oproti standardnim
neuronovym sitim jsou RNN schopny uchovavat stav nebo kontext mezi jednotlivymi vstupy
v sekvenci, coz umoznuje modelovat zavislosti a vztahy mezi jednotlivymi ¢astmi sekvence.
Pokud jde o automobily, v autonomnich vozidlech se RNN pouzivaji ke sledovani pohybujiciho
se objektu a ur¢ovani potencialnich kolizi. V prib&hu ¢asu se RNN stanou schopnymi piedvidat
nejpravdépodobnéjsi cestu pohybujiciho se objektu, naptiklad chodce bliziciho se k ptechodu,
a ucinit inteligentni rozhodnuti o tom, co by vozidlo mé¢lo ud¢lat, aby se vyhnulo mozné
nebezpecné situaci. [12]

1.8 METODY HLUBOKEHO UCENi PRO DETEKCI OBJEKTU

Detekce objektu se sklada ze dvou dil¢ich ukoli: lokalizace, ktera zahrnuje urceni polohy
objektu v prostoru (nebo snimku videa) a klasifikace, ktera zahrnuje piitazeni ttidy (napf.

nn

"chodec", "vozidlo", "svételna signalizace") tohoto objektu. [13]

KaZzdy objekt ma ur¢ité vlastnosti. Tyto vlastnosti urcuji tfidu objektu. Bézné zndmé metody
hlubokého uceni fesi problém detekce objektii extrakcirysu objektu, ktery se nazyva mapa rysu.
V této Casti jsou vysvétleny algoritmy detekce objekti zalozené na CNN. [14]

1.8.1 R-CNN

Pii zadani vstupniho obrazku za¢ina R-CNN (region-based convolutional neural network)
pouzitim mechanismu zvaného selektivni vyhledavani pro extrakci oblasti zajmu. V zavislosti
na scénafi mize existovat az dva tisice navrhi oblasti. Té€chto 2000 navrht kandidatnich oblasti
je deformovéno do ¢tverce a vloZeno do konvolu¢ni neuronové sité, kterd na vystupu vytvori
4096tirozmérny vektor ptiznak. CNN funguje jako extraktor pfiznakid a vystupni husta vrstva
se sklada z ptiznaki extrahovanych z obrazu a extrahované ptfiznaky jsou pfivedeny do SVM
(Support vector machines), aby klasifikovaly pfitomnost objektu v daném navrhu kandidatské
oblasti. [15]
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1.8.2 FAsTR-CNN

Nedostatky R-CNN byly vyteSeny ve Fast R-CNN. Na rozdil od R-CNN, kde bylo do CNN
vlozeno 2000 navrhi oblasti, byl v rychlém R-CNN cely obraz s oblasti zajmu (Rol — Region
of Interest) vlozen do mnoha konvolu¢nich a sdruzovacich vrstev pro vytvofeni mapy rysu.
Poté byl pro kazdy navrh oblasti z mapy ptiznaki extrahovan vektor pfiznaki pevné délky
pomoci vrstvy sdruzovani ROI. Nakonec pln¢ propojenad vrstva zpracuje kazdy vektor ptiznakt
a vytvori dve vrstvy jako vystupni vétve. V jedné vétvi vrstva softmax piedpovida tiidu objektu.
Druha vétev generuje Ctyii Cisla souradnic pro kazdou tfidu objektii. Tato ¢isla odhaduji
ohranicujici ramecek pro kazdou tfidu objektt. [14]

1.8.3 FASTER R-CNN

Oba vysSe uvedené algoritmy (R-CNN a Fast R-CNN) pouzivaji k nalezeni navrhi oblasti
selektivni vyhledavani. Selektivni vyhledavani je pomaly a Casové naroény proces, ktery
ovliviiuje vykonnost sité. [15]

Podobné¢ jako v piipadé Fast R-CNN je obraz poskytnut jako vstup konvoluéni siti, kterd
poskytuje konvoluéni mapu piiznakt. Namisto pouziti algoritmu selektivniho vyhledavani na
mapé¢ ptiznakl k identifikaci navrhli oblasti se k pfedvidani navrhil oblasti pouziva samostatna
sit’. Pfedpovézené navrhy oblasti jsou poté pietvofeny pomoci vrstvy Rol pooling, ktera je poté
pouzita ke klasifikaci obrazu v rdmci navrZzené oblasti a k pfedpovédi hodnot posunu pro
ohraniCujici raimecky. [15]

1.8.4 SSD

Neuronova sit’ SSD (single-shot detector) je ur¢ena k detekci objektt v realném cCase. Faster R-
CNN pouziva sit’ navrhu regionu k vytvofeni hrani¢nich poli a vyuziva tato pole ke klasifikaci
objektti. Ackoli je povazovana za Spicku v presnosti, cely proces bézi rychlosti 7 snimkua za
sekundu. To je mnohem méné, nez kolik potiebuje zpracovani v redlném case. SSD urychluje
proces tim, ze eliminuje potiebu sité¢ navrhu regioni. Aby se obnovil pokles pfesnosti, SSD
pouziva né€kolik vylepSeni, vCetn¢ vice méfitkovych prvkli a vychozich ramecka. Tato
vylepSeni umoziiuji SSD vyrovnat se ptesnosti Faster R-CNN pfi pouziti snimki s nizSim
rozliSenim, coz dale zvySuje rychlost. Podle nasledujiciho srovnani dosahuje rychlosti
zpracovani v realném ¢ase a dokonce piekonava piesnost Faster R-CNN. [16]

1.8.5 YOLO

Sit’ neprohliZi cely obraz. Namisto toho se zaméfuje na Casti obrazu, u nichz je vysoka
pravdépodobnost, ze obsahuji objekt. YOLO (You Only Look Once) je algoritmus detekce
objektl, ktery se zna¢né 1iSi od vySe uvedenych algoritmil zaloZenych na regionech. V YOLO
ptedpovidd jedind konvolu¢ni sit’ ohranicujici rdmecky a pravdépodobnosti tiid pro tyto
ramecky. [15]

YOLO funguje tak, Ze vezmeme obrazek a rozdélime jej na miizku SxS, v rdmci kazdé miizky
vezmeme m ohranicujicich rdmeckd. Pro kaZzdy z ohraniCujicich rameckl sit' vypocita
pravdépodobnost tiidy a hodnoty posunu pro dany ohranicujici rAmecek. OhraniCujici ramecky,
jejichz pravdépodobnost tiidy je vyssi nez prahova hodnota, jsou vybrany a pouzity k lokalizaci
objektu v ramci obrazu. [15]
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YOLO je tadove rychlejsi (45 snimki za sekundu) nez jiné algoritmy detekce objektd. Omezeni
algoritmu YOLO spociva v tom, ze ma problémy s malymi objekty v obraze, napiiklad mtze
mit potize s detekci hejna ptakt. To je zplisobeno prostorovymi omezenimi algoritmu. [15]

Koneéné detekce

S x S mi‘iZka na vstupu

Mapa pravdépodobnosti
tiidy

Obrazek 11: Metoda YOLO [14]
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2 AUTONOMNI VOZIDLA

Autonomni automobil je vozidlo, které je schopné vnimat své okoli a fungovat bez zésahu
¢lovéka, a to diky schopnosti vnimat své okoli. Lidsky pasazér nemusi v zddném okamziku
prevzit kontrolu nad vozidlem, ani nemusi byt ve vozidle viibec pfitomen. Autonomni viiz miize
jet kamkoli, kam jede tradi¢ni viiz, a vyuziva plné automatizovany systém fizeni, aby vozidlo
mohlo reagovat na vnéj$i podminky, které by zvladl lidsky tidi¢. [17, 19]

Obréazek 12: Autonomni vozidlo [30]

2.1 UROVNE AUTONOMNIHO RizZENI

Pro stanoveni dohodnutych standardli na poc¢atku ptechodu k autonomnim vozidltiim vyvinula
Society of Automotive Engineers (SAE) Kklasifika¢ni systém, ktery definuje stupen
automatizace fizeni, ktery miize vozidlo a jeho vybaveni nabizet. Spektrum automatizace jizdy,
které se pohybuje od nultého do patého stupné, zacind u vozidel bez této technologie a konci
u zcela samofidicich vozidel. [21]

5 Plna
automatizace
. Automatizovany 4 Vysoka

systém Fizeni automatizace
3 Podminéna

automatizace

® Lidsky Fidie % Asistence
Q s

automatizace

Obréazek 13: Urovné automatizace podle SAE [33]
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2.1.1 UROVNE PODLE SAE

SAE od roku 2016 definuje 6 irovni automatizace fizeni od trovné 0 (pIn€ manualni) po Groven
5 (pIn€ autonomni). Tyto urovné byly pfijaty americkym ministerstvem dopravy. [21]

UROVEN 0 — ZADNA AUTOMATIZACE

Uroveti 0 se spoléha vyhradné na fidice, ktery vykonava viechny podélné a p¥iéné funkce, jako
je zrychlovani a ftizeni, jak naznacuje ndzev. Rizeni je zcela pod kontrolou fidi¢e a na jeho
odpovédnost. [21]

UROVEN 1 — ASISTENCE RIDICE

Na této trovni vozidlo tidi nebo zasahuje pouze do tizeni nebo rychlosti vozidla, ale ne do obou
soucasng. Ridi€ se sice nemiize vzdat kontroly nad vozidlem, ale technologie irovné 1 mu miize
pomahat pfi nékterych tikonech fizeni. [21]

UROVEN 2 — CASTECNA AUTOMATIZACE
Pti pfechodu na aroven 2 se o tizeni déli vozidlo a fidi¢. Dvé zékladni funkce fizeni, pficné a
podélné, Casto piebira vozidlo. Toho Ize dosahnout naptiklad integraci adaptivniho tempomatu

s udrzovanim jizdniho pruhu. V tomto piipadé miize tidi¢ na kratkou dobu sundat ruce
z volantu. Ridi¢ si vSak musi udrzovat neustaly piehled o situaci a sledovat okoli. [21]

UROVEN 3 — PODMINENA AUTOMATIZACE

Na trovni 3 miize vozidlo zrychlovat kolem pomalu jedouciho vozidla, sledovat okoli, ménit
jizdni pruhy a ovladat fizeni, plyn a brzdéni. Ridi¢ musi jen davat pozor a byt piipraven prevzit
zpét kontrolu, kdyz ho o to vozidlo pozada. [21]

UROVEN 4 — VYSOKA AUTOMATIZACE

Dalsim krokem po pocatecni automatizaci urcitych jizdnich situaci je automatizace vSech
Jjizdnich situaci, tj. pIn¢ automatizovana jizda na trovni 4, kdy vozidlo tidi kompletni jizdy na
dalnici i v méstském provozu pievazné samostatngd. Ridi¢ se miize po delsi dobu vénovat i jinym
¢innostem, napiiklad praci, zabaveni déti na zadnim sedadle nebo dokonce spanku. [21]

UROVEN 5 — UPLNA AUTOMATIZACE

Autonomie urovné 5 nezahrnuje Zadny lidsky zdsah. V tomto vozidle neni potfeba volant, brzdy
ani pedaly. VeSkeré jizdni tkony, vcetné sledovani prostfedi a detekce komplikovanych
jizdnich podminek, jako jsou naptiklad rusné ptechody pro chodce, jsou za vSech podminek
fizeny autonomnim vozidlem. To také znamend, ze vozidlo zvladne vSechny dopravni situace
na vsech silnicich. [21]

2.2 REZIMY AUTONOMNIHO RiZENiI

Dlouhou dobu byl standard SAE 5 trovni autonomniho fizeni normou. PfestoZe jsou tyto
urovné velmi propracované a komplexni, je stale dilezité se ptat, zda mé rozliSovani mezi nimi
smysl. Aby se diskuse o technologii autonomniho ftizeni zptehlednila, pfedstavil nedavno
némecky Spolkovy ustav pro vyzkum dalnic (Bundesanstalt fiir StraBenwesen oder BASt)
alternativu. Navrhli pfejit z péti Grovni na tfi rezimy, cozZ by pomohlo zjednodusit diskusi kolem
autonomnich vozidel. [23]
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3 Modes of Autonomous Driving

Not 1. Assisted 2. Automated 3. Autonomous
included Mode Mode Mode

The driver is fully The driver can The driver must In certain situations,
responsible and delegate either permanently the driver can turn
permanently steering or monitor the attention away from

carries out all

aspects of the
driving tasks.

accelerating/ system.
braking to the
system.

the road, but must
always be ready to 4§
take full control

The system
No driver The system will The system will :’L‘tm?y" The system is able controls the vehicle
assistance perform one of the perform several of g VAT itle to perform all autonomously
systems. driving tasks. the driving tasks: SORLEOTASNELIC driving tasks. under all

on defined routes,

conditions.

Manual Driving Automation

Obrézek 14: Rezimy autonomniho fizeni podle BASt [36]

Prvni rezim kombinuje trovné SAE 1 a 2 "asistované¢ho rezimu", kdy je fidi¢ podporovan
vozidlem, ale musi ziistat neustale ve stfehu a ptipraven zasahnout. [23]

Druhy rezim by zahrnoval uroven 3 podle SAE a nazyval by se "automatizovany rezim". Ridi¢
docasn¢ pieda volant pocitaci a mize po delsi dobu vykonavat jiné ¢innosti. [23]

V neposledni fad¢ "autonomni rezim" kombinuje urovné SAE 4 a 5, a jak je znazornéno na
vySe uvedeném grafu, dava vozidlu uplnou pravomoc fidit. [23]

Zajimavé je, Ze s urovni 0 se v nové terminologii neuvazuje a tato Uroven popisuje plné
analogovou jizdu bez jakéhokoli doprovodného asistenéniho systému. [23]

Nové oznaceni BASt je vitanou zménou, nebot’ slibuje zjednoduseni terminologie pfi zachovani
kompatibility se systémem SAE. To znamend, Ze trovné autonomniho fizeni podle SAE mohou
byt nadale pouZivany v odbornéjsich a technickych kruzich. Zaroven 1ze pomoci téchto vysSich
rezimi snadno vést obecnou konverzaci a politické diskuse. [23]

2.3 FUNGOVANi AUTONOMNICH VOZIDEL

Rozhodujici krok k vy$§im rovnim autonomniho fizeni je do zna¢né miry podminén rozvojem
technologie vnimani, tj. senzorové techniky. Autonomni automobily vyuZivaji k provadéni
softwaru senzory, akéni Cleny, sloZité algoritmy, systémy strojového uceni a vykonné
procesory. Autonomni vozidla vytvareji a udrzuji mapu svého okoli na zakladé¢ riznych senzort
umisténych v riiznych ¢astech vozidla. Radarové senzory sleduji polohu okolnich vozidel.
Videokamery detekuji svételnou signalizaci, ¢tou dopravni znacky, sleduji ostatni vozidla a
hledaji chodce. Senzory LiDAR (detekce svétla a dalkomér) diky svému vysokému rozliSeni a
spolehlivym moZnostem 3D méfeni odraZeji svételné impulsy od okoli vozidla a méfi
vzdalenosti, zjist'uji okraje vozovky a identifikuji znaceni jizdnich pruhil. Ultrazvukové senzory
v kolech detekuji obrubniky a ostatni vozidla pii parkovani. Sofistikovany software pak
zpracovava vsechny tyto senzorické vstupy, planuje drahu a vysild pokyny do akénich ¢lenti
vozu, které ovladaji zrychleni, brzdéni a fizeni. Pevné zakodovand pravidla, algoritmy pro
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vyhybani se prekdzkam, prediktivni modelovani a rozpoznavani objektll pomahaji softwaru
dodrzovat pravidla silni¢niho provozu a ptekonavat prekazky. [17, 19]

Funkce automatizovaného fizeni od urovné 3 vyse jsou mozné pouze tehdy, pokud jsou vozidla
schopna spolehlivé detekovat celé své okoli a podle toho odvozovat pokyny pro ¢innost. [25]

Upozoméni
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Obrazek 15: Vizualizace senzorii v autonomnim vozidle [39]

2.4 HISTORIE AUTONOMNICH VOZIDEL

V roce 1925 piedvedl vynalezce Francis Houdina radiem fizené auto v ulicich Manhattanu, aniz
by kdokoli sed¢€l za volantem. Radio dokéazalo nastartovat motor, fadit rychlosti a troubit. Toto
auto nabidlo pohled do budoucnosti autonomie, ale bylo rychle odstaveno, kdyz obsluha béhem
jizdy dvakrat ztratila kontrolu a narazila do jiného vozidla. Navzdory této rané nehodé se
prumysl nevzdal nadéje na dalkové ovladana auta.[27]

. ) solagieis o 3 2
[ S ;M\“..E._, e ;

fa— —

Obrézek 16: Vozidlo na dalkove ovladani [27]

V roce 1977 Japonci tento ndpad zdokonalili a pouzili kamerovy systém, ktery prendsel data do
pocitace a zpracovaval obraz vozovky. Toto vozidlo vS§ak mohlo jezdit pouze rychlosti nizsi
nez 20 mil za hodinu. ZlepSeni ptislo od Némct o deset let pozdéji v podobé vozidla VaMoRs,

26 BRNO 2023



AUTONOMNI VOZIDLA

vybaveného kamerami, které doké&zalo samo bezpe¢né jet rychlosti 56 km/h. Se
zdokonalovanim technologii se zlepSovala i schopnost samofizenych vozidel detekovat a
reagovat na své okoli. V roce 1990 zacala univerzita Carnegie Mellon stavét samotidici
automobily a do zpracovani obrazu a fizeni integrovala neuronové sité. V roce 1995 vyjeli
vyzkumnici z Carnegie Mellon se svym samofidicim vozem nazvanym NavLab 5 na silnici a
ujeli 2797 mil z Pittsburghu do San Diega. Ridili rychlost a brzdéni, ale jinak byl viz
autonomni. [27]

2.5 SOUCASNOST AUTONOMNICH VOZIDEL

V soucasné dobé je mnoho vozidel na silnicich povaZzovdno za ¢astecné autonomni diky
bezpecnostnim prvkiim, jako jsou asistencni parkovaci a brzdové systémy, a néktera z nich jsou
schopna sama fidit, zatacet, brzdit a parkovat. Technologie autonomnich vozidel se opira
o funkce GPS a také o pokrocilé snimaci systémy, které dokazi detekovat hranice jizdnich
pruhi, znacky a signaly a neocekavané piekazky. PrestoZe tato technologie jesté neni dokonala,
ocekava se, Ze se s jejim zdokonalovanim bude stale vice rozSifovat, pficemz podle nékterych
piedpovédi bude do roku 2025 az polovina automobilt sjizd€jicich z montdznich linek po celém
svété autonomni. Desitky statti jiz maji legislativu tykajici se pouzivani autonomnich vozidel v
ramci piiprav na dobu, kdy bude tato technologie bézna. [28]

Avsak vyrobci automobill a technologické spole¢nosti jsou stale jesté daleko za uvedenim plné
autonomnich automobilti na trh. Ackoli dnes nejsou k dispozici zddné komeréné dostupné
samotidici automobily pro individudlni kupce, néktera vozidla v soucCasné dob¢ nabizeji
pokrocilé asistencni funkce pro fidi¢e. Panuji urcité nejasnosti ohledné toho, ¢eho jsou dnesni
automobily schopny, a zda se dnesni aktivni asistencni systémy, které za urcitych podminek
automaticky fidi, brzdi a zrychluji, povazuji za samoftidici. Mnoho spole¢nosti jiz provadi
rozsahlé testovani soukromych autonomnich automobili. [29]

Navic nez bude tato technologie pIné komeréné vyuzita, musi byt otestovana na mnoha
milionech kilometri. Aby autonomni automobil dosahl 95% ekvivalence s lidskym fidi¢em,
musi ujet piiblizné¢ 291 miliont kilometrt, aniz by zptsobil smrtelné nehody. K prvni smrtelné
nehod¢ doslo napiiklad v bfeznu 2018, kdy se prototyp Uberu Level-4 srazil s osobou
piechazejici ulici. [29]

2.6 VYHODY A NEVYHODY AUTONOMNICH VOZIDEL

Podivejme se na hlavni vyhody a nevyhody, které autonomni vozidla ptinaseji.

2.6.1 VYHODY

360° VIDENI

Diky vysoce pfesnym technologiim maji autonomni vozidla schopnost vidét okoli v rozsahu
360°, coz je dvakrat vice nez lidé, ktefi maji uhel pohledu pouze 180° horizontalné. [31]
SNIZENi POCTU NEHOD

Diky 360° vidéni a vzajemnému propojeni a neustalé komunikaci vozidel se vyrazné snizi pocet
nehod. Ackoli (alesponi zpocatku) se nehody nesnizi na nulu, bude jich mnohem méné nez
nehod zplsobenych lidskym fizenim. [31]
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VYSSi EFEKTIVITA PROVOZU

I kdyz se odhaduje, ze jejich rychlost ve velkych méstech bude nizsi, jejich dopravni G¢innost
bude vyssi. [31]

PRiSTUP PRO ZDRAVOTNE POSTIZENE A OSOBY SE SNiZENOU POHYBLIVOSTI

Diky tomu, Ze automobil bude autonomni a nebude ke svému provozu prakticky vyzadovat
lidskou interakci, budou jej moci mit i lidé se zrakovym ¢i sluchovym postizenim, tj. stane se
inkluzivnim. [31]

UDRZITELNA VOZIDLA

Ptedpoklada se, ze tato vozidla budou fungovat na bazi Cisté energie, takZze emise uhliku a
sklenikovych plynt budou prakticky nulové. [31]

2.6.2 NEVYHODY
Nyni se podivejme na hlavni nevyhody autonomnich vozidel.

OTAZKY OCHRANY UDAJU

Prvni problém, ktery vznika, spociva v tom, ze vzhledem k neustalému propojeni s celym
prostiedim se mtize stat kybernetickym problémem ochrana dat. Dokonce 1 spravnd manipulace
se silni¢nimi sitémi muze byt ohrozena. [31]

VYSOKE NAKLADY NA IMPLEMENTACI

Infrastruktura autonomnich vozidel se to¢i kolem pokryti sit¢émi 5G, které je zatim drahé, takze
vladdam muze trvat zna¢nou dobu, nez investuji do dostatecné infrastruktury pro optimalni
vykon autonomnich vozidel. [31]

VYSOKE NAKLADY NA VOZIDLA

Ptestoze bylo dosazeno vyznamného pokroku ve snizovani ndkladii na vyrobu jejich naradi,
nejsou tyto Skrty dostatecné nizké na to, aby se staly financné piijatelnou alternativou pro

prumérnou rodinu. Bude trvat nékolik let, nez se stanou kazdodenni realitou v dosahu stfedni
téidy. [31]

2.7 PREHLED SENZORU A SNiMACU POUZIVANYCH V AUTONOMNICH VOZIDLECH

V autonomnich vozidlech existuji rizné kategorie senzorickych systémi: 1) navigacni a
navadéci senzory, které urcuji, kde se nachazite a jak se dostat do cile; 2) jizdni a bezpecnostni
senzory, jako jsou kamery, které zajist'uji, aby se vozidlo chovalo spravné za vSech okolnosti a
dodrzovalo pravidla silni¢niho provozu; a 3) vykonové senzory, které fidi vnitini systémy
vozidla, jako je fizeni vykonu, celkova spotieba a tepelny rozptyl. [32]

I kdyZ se systémy autonomnich vozidel mohou mezi sebou mirné lisit, zdkladni software obecné
zahrnuje lokalizaci, vnimani, planovani a fizeni. Systém vnimani snimd, chape a vytvaii si
uplné povédomi o prostiedi a objektech kolem sebe pomoci kamer, senzort LIDAR a radart.
Planovaci software je zodpovédny za planovani cesty, vyhodnocovani rizik, fizeni ukold a
generovani cesty. Techniky strojového uceni (ML) a hlubokého uceni (DL) se Siroce pouZzivaji
pro lokalizaci a mapovani, fiizi senzorli a porozuméni scén¢, navigaci a pldnovani pohybu,
vyhodnocovani stavu fidiCe a rozpoznavani vzorct chovani fidiCe a uceni inteligence pro
vnimani a planovani. Mapovaci software lze pouzit k vytvareni a aktualizaci mapovych dat
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s vysokym rozli§enim na urovni jizdnich pruht prostfednictvim shromazdénych dat ze snimaca
a zpracovani posteru. [32]

Kamery
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Obrézek 17: Umisténi senzorll na autonomnim
vozidle [46]

2.7.1 KAMERY

Vnimani v autonomnich vozidlech se dosahuje pomoci mnoha senzorti a senzorovych systémt,
kamery vSak byly jednim z prvnich typl senzorl, které se ve vozidlech bez fidie zacaly
pouzivat, a v soucasné dob¢ jsou pro vyrobce automobilii hlavni volbou. Nova vozidla maji na
vozidlech namontovany desitky riiznych kamer. Kamery umoznuji autonomnimu vozidlu
doslova vizualizovat své okoli. [32]

Jsou velmi u¢inné pii klasifikaci interpretace textur, jsou Siroce dostupné a cenoveé dostupnéjsi
nez radar nebo lidar. Nevyhodou kamery je vypocetni vykon potiebny pro zpracovani dat.
Nejnovéjsi kamery s vysokym rozliSenim mohou produkovat miliony pixeld na snimek,
pricemz 30 az 60 snimkt za sekundu umoziuje vyvinout slozité zobrazeni. To vede k tomu, Ze
je tieba zpracovat v realném Case n€kolik megabajtu dat. [32]

Vzhledem k tomu, ze kamera je nepostradatelnym snimacem pii autonomnim fizeni, jsou
aplikace vyuziti kamery v samofizenych vozidlech nekonecné. Oblast pouziti zahrnuje
vnimani, sémantickou segmentaci, komplexni autonomni fizeni a mnoho dalSich. Kamery Ize
pouzit také uvnitt vozidla pro interakci ¢lovéka se strojem. [32]

Ptestoze kamery poskytuji pfesny obraz, maji sva omezeni. DokdZou rozlisit detaily okolniho
prostiedi, je vSak tfeba vypocitat vzdalenosti téchto objektli, aby bylo mozné piesné zjistit, kde
se nachézeji. Pro senzory zalozené na kameréch je také obtiznéjsi detekovat objekty za snizené
viditelnosti, jako je mlha, dést’ nebo noc. [34]

Obrézek 18: Kamera pro autonomni fizeni od spole¢nosti Sekonix [34]
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2.7.2 RADAR

Radar (Radio Detection and Ranging) je kliCovym prvkem pro celkovou funkci autonomniho
fizeni: vysila radiové viny, které detekuji objekty a v redlném Case méfti jejich vzdalenost a
rychlost ve vztahu k vozidlu. Funguje na principu elektromagnetického zareni, které Ize vyuzit
v nékolika frekvenénich pasmech. (napt. 24 GHz, 77 GHz, 79 GHz). Vyssi frekvence poskytuje
vy$$i rozliSeni, které umoziuje radarovému senzorovému systému rozliSit vice objektl
v realném cCase. [34, 35]

Radarové senzory kratkého i dlouhého dosahu jsou obvykle rozmistény po celém vozidle a
kazdy z nich ma své odlisné funkce. Zatimco aplikace radart kratkého a stfedniho dosahu
(50 - 100 m) umoznuji sledovani mrtvého thlu, ideéalni asistenci pii udrzovani vozidla v jizdnim
pruhu a pomoc pti parkovani, k tloham radarovych senzorti dlouhého dosahu (vice nez 150 m)
patfi automaticka kontrola vzdalenosti a asistence pii brzdéni. Na rozdil od kamerovych
senzorll nemaji radarové systémy obvykle zaddné problémy s identifikaci objektii za mlhy nebo
desté. [35]

Obréazek 19: Technologie radarového snimani [34]

2.7.3 LIDAR

Lidar (Light Detection and Ranging) funguje podobné jako radar, jen s tim rozdilem, ze misto
radiovych vin pouzivéd lasery. Lidar umoziuje samofiditelnym vozim 3D zobrazeni jejich
okoli. Poskytuje informace o tvaru a hloubce okolnich automobilli a chodcii, stejné jako
o geografii silnice. A stejné jako radar funguje stejné¢ dobie i za zhorSenych svételnych
podminek. Diky vysilani neviditelnych lasert neuvéfitelnou rychlosti jsou lidar senzory
schopny vytvofit detailni 3D obraz ze signald, které se okamzité odrazeji zpét. Tyto signaly
vytvaieji "mracna bodl", kterd predstavuji okolni prostiedi vozidla a zvySuji tak bezpecnost a
rozmanitost udaji ze senzoru. [34, 35]
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Obrazek 20: Senzor LiDAR [39]

Dnesni senzory LiDAR jsou schopny méfit vzdalenosti rychlosti vyss$i nez 150 kilohertzi
(150 000 pulzt za sekundu) a byly by klasifikovany jako senzory s dlouhym dosahem pies
250 m. [35]

Velkou nevyhodou téchto senzort je az desetkrat drazsi implementace nez U kamer a radar.
[34]
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Obrézek 21: Ptiklad detekce a rozpoznavani objekti a sledovani a predikce pohybu
pomoci LiDARU

2.7.4 ULTRAZVUKOVE SENZORY

Ultrazvukovy senzor vyuzivd zvukové viny k urceni vzdalenosti od objektu. Tyto viny jsou
vysilany k objektu a na zaklad¢ doby ndvratu je vypoctena vzdalenost. Ultrazvukové senzory
jsou cenové dostupné a odolné v neptiznivych podminkach, coz z nich ¢ini oblibenou volbu
pro parkovaci senzory v automobilech. Tyto senzory jsou také povazovany za nejpiesnéjsi
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v tésné blizkosti. Nicméné, rusivé zvukové viny mohou ovlivnit vykon senzoru a zmény
v prostiedi, jako je teplota a vlhkost, mohou mit vliv na jeho schopnosti. Algoritmus pouzivany
vétSinou senzoru prizpusobuje udaje v zavislosti na aktudlni teploté, aby se minimalizovalo
ovlivnéni prostiedim. [35]

2.7.5 GPS

GPS je systém, ktery umoznuje ptijimaci ziskavat informace o své zemepisné poloze a Case na
Zemi, pokud ma volnou viditelnost na ¢tyfi nebo vice druzic GPS. Pfijima¢ vypocitava svoji
polohu na zakladé signalti z druZic pomoci trilaterace, coz je proces méteni vzdalenosti pomoci
geometrie kruznic, trojihelnik nebo kouli. GPS se ¢asto pouziva jako senzor pro navigaci a
lokalizaci v autonomnich vozidlech kvili své schopnosti urcit polohu. Piijimace GPS mohou
dosahnout pfesnosti pfiblizné 3 metry pro ru¢ni pouziti, zatimco piijimace komercni tfidy
mohou dosahnout piesnosti pfiblizné jednoho metru. Nicméné, jednotky GPS pro prizkumné
ucely s dvéma frekvencemi dosahuji piesnosti v rozmezi nékolika centimetri, ale jsou velmi
drahé. Nevyhodou pouziti technologie GPS pro autonomni navigaci je, ze mnoho faktorth mize
snizit piesnost urceni polohy. GPS vyzaduje ptimou viditelnost na satelity a signaly mohou byt
ruSeny piekazkami, jako jsou budovy, stromy, tunely atd. Proto se navigace ve vnitinich nebo
podzemnich prostiedich nespoléha na systémy GPS. [35]

2.7.6 IMU

IMU (Inertial Measurement Unit) jsou elektronicka zatfizeni, kterd slouzi k urceni sily, uhlové
rychlosti a magnetického pole objektu. Jsou slozeny ze tii akcelerometrti, gyroskopt a
magnetometrt, piicemz kazdy z téchto senzort je orientovan podél os X, Y a Z. IMU se Casto
vyuzivaji pfi autonomnim fizeni a navigaci vozidel a byvaji integrovany do inercialnich
navigac¢nich systému (INS - Inertial Navigation System), které zpracovavaji data z IMU a
vypocitavaji linearni rychlost, polohu a Ghlovou polohu vzhledem ke globalnimu
soufadnicovému systému. Jako jedna z nevyhod IMU je omezeni v poskytovani presnych
informaci o poloze vozidla, protoZze mohou méfit pouze pohyb. To vyzaduje vyuziti
alternativniho zdroje, jako je naptiklad GPS. Navic IMU jsou nachylné k akumulaci chyb, které
mohou vést k driftu. Tento drift se ¢asto koriguje zac¢lenénim polohového sledovaciho systému,
naptiklad GPS, ktery pribézné koriguje chyby driftu. [35]
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3 IMPLEMENTACE DO ECU A APLIKACE

Autonomni vozidla se rodi v datovém centru. Aby mohla fungovat bez ¢lovéka za volantem,
vyzaduji kombinaci senzorti, vysoce vykonného hardwaru, softwaru a mapovani ve vysokém
rozliSeni. A¢koli koncept této technologie existuje jiz desitky let, produkéni samotidici systémy
se staly moznymi teprve nedavno diky prilomim v oblasti umé¢lé inteligence a vypocetni
techniky. Hluboké neuronové sité, které pracuji ve vozidle, jsou trénovany na obrovském
mnozstvi jizdnich dat. Musi se naucit identifikovat objekty v redlném svété a reagovat na n¢ -
coz je neuvétitelné Casové a finanéné naro¢ny proces. Testovaci flotila 50 vozidel generuje
kazdy den ptiblizné 1,6 petabajti dat, kterd musi byt ptijata, zakddovana a ulozena pred dalSim
zpracovanim. Poté je tfeba data projit a najit scénafe uzitetné pro trénink, naptiklad nové
situace nebo situace nedostatecné zastoupené v aktualnim souboru dat. Tyto uzite¢né snimky
obvykle tvoii pouhych 10 % z celkového objemu shromazdénych dat. Poté je tfeba oznacit
kazdy objekt ve scéné, vcetné semaforti a dopravnich znacek, vozidel, chodci a zvitat, aby se
je DNN mohly naucit identifikovat a také zkontrolovat jejich piesnost. V souc¢asné dob¢ existuje
mnoho programovacich jazyku, které lze vyuzit pro implementaci neuronovych siti. Je dalezité
si uvédomit, Ze implementace nového fidiciho algoritmu do ECU miize byt slozity proces, ktery
vyzaduje zkuSenosti v oblasti programovani a automobilového priimyslu. Proto se doporucuje,
aby byl proces provadén odborniky s potiebnymi zkuSenostmi a znalostmi. [37]
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Obrézek 22: Architektura fungovani autonomniho vozidla od spoleénosti NVIDIA [51]
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3.1 HARDWARE PRO AUTONOMNI VOZIDLA

Hardwarem pro autonomni vozidla je Elektronicka fidici jednotka, coz je v podstaté vestavény
pocitaé, ktery provadi dohled nad fizenim vozidla na zakladé velkého mnozstvi informaci o
okolnim prostfedi ziskanych pomoci stereo kamer, radard a dalSich senzord. V modernich
vozidlech mohou byt ECU propojeny a komunikovat mezi sebou. Piikladem elektronické Fidici
jednotky muze byt naptiklad DRIVE AGX Orin DevKit od spole¢nosti NVIDIA. Tato
elektronicka fidici jednotka vyuziva platformu DRIVE AGX Orin, ktera zvladne zpracovat data
pii souc¢asném behu nékolika DNN. [38]

3.1.1 DRIVE AGXORIN

DRIVE AGX Orin je vysoce pokrocilou softwarové definovanou platformu pro autonomni
vozidla a roboty. Platforma je pohanéna novym systémem SoC (system-on-a-chip) pod nazvem
Orin , ktery se sklada ze 17 miliard tranzistorti. SOC Orin integruje novou generaci architektury
grafickych procesortt NVIDIA nové akceleratory hlubokého uceni a pocitacového vidéni, které
v souhrnu poskytuji 200 bilionli operaci za sekundu - témét 7x vyssi vykon nez predchozi
generace SoC NVIDIA Xavier. Orin je navrzen tak, aby zvladl velké mnozstvi aplikaci a
hlubokych neuronovych siti, které bézi souc¢asné v autonomnich vozidlech, a zaroven dosahl
systematickych bezpecnostnich standardi. DRIVE AGX Orin, vytvofeny jako softwarové
definovana platforma, je vyvinuty tak, aby umoznoval architektonicky kompatibilni platformy,
které se skaluji od urovné 2 az po pIné samotizené vozidlo trovné 5. [40]

Obrazek 23: Elektronicka fidici jednotka DRIVE
AGX Orin DevKit [53]

3.2 SOFTWARE PRO AUTONOMNI VOZIDLA

Software je to, co z vozidla dé€la inteligentni stroj. Oteviena sada NVIDIA DRIVE SDK
poskytuje vyvojartim vSechny stavebni prvky a algoritmické balicky pottebné pro autonomni
fizeni. Umoznuje vyvojaiim efektivné vytvaret a efektivnéji nasazovat rizné nejmoderné;si
aplikace autonomnich vozidel, v¢etné vnimani, lokalizace a mapovani, planovani, fizeni a
monitorovani fidice. [41]
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3.2.1 DRIVEOS

NVIDIA DRIVE OS je referenéni operaéni systém a souvisejici softwarovy balik navrzeny
specialné pro vyvoj a nasazeni aplikaci pro autonomni vozidla na hardwaru DRIVE AGX.
NVIDIA DRIVE OS poskytuje bezpe¢né a zabezpeCené prostiedi pro spousténi aplikaci
kritickych z hlediska bezpecnosti. [42]

Tento zakladni softwarovy balik pro autonomni vozidla se sklada z vestavéného opera¢niho
systému realného casu, hypervizoru NVIDIA, knihoven NVIDIA (CUDA a Tensor RT) a
dalSich komponent optimalizovanych tak, aby poskytovaly ptimy pfistup k hardwarovym
akceleratorim DRIVE AGX. [42]

3.2.2 DRIVEWORKS

NVIDIA DriveWorks SDK je middleware (software, ktery funguje jako most mezi opera¢nim
systémem nebo databazi a aplikacemi, zejména v siti) pro vyvoj softwaru pro autonomni
vozidla. Soucasti kazdé verze je soubor moduli pro bézné piipady pouziti softwaru pro AV,
jako je propojeni se senzory vozidla, zpracovani dat ze senzort, kterd se pouziji jako vstup pro
algoritmy vnimani, a provadéni inference DNN na pfedem natrénovanych sitich. Soucasti je
také sada nastroji, které podporuji vyvoj softwaru autonomnich vozidel, jako je zaznam dat ze
senzord, kalibrace senzorii a optimalizace DNN. DriveWorks abstrahuje od detailll zdkladni
platformy DRIVE AGX a zédrovein odhaluje jeji vykon, ¢imz zkracuje dobu vyvoje slozitych a
zrychlenych aplikaci autonomnich vozidel. [43]

3.2.3 DRIVEAV

NVIDIA DRIVE AV poskytuje moduly vnimani, mapovani a planovani pomoci DriveWorks
SDK. [44]

DRIVE PERCEPTION

Detekuje, sleduje a odhaduje vzdalenosti pomoci riznych DNN a heterogennich dat ze senzort
pro vnimani piekazek, cest a podminek zastaveni (napiiklad znacka STOP). [44]

DRIVE MAPPING

Je multimodalni mapovaci platforma, ktera kombinuje pozemni a letecké mapoveé podklady pro
dosazeni presnosti a méfitka. Slouzi jako zakladni datova sada pro oznacovani, ovéfovani a
rekonstrukci 3D prostiedi pro simulace. [44]

DRIVE PLANNING

NVIDIA DRIVE Planning planuje a tidi pohyb vozidla, véetné chovani vozidla béhem trasy
Vv jizdnich pruzich. [44]

3.3 PREHLED PROGRAMOVACICH JAZYKU A KNIHOVEN

3.3.1 PYTHON

Python je pfi vyvoji autonomnich vozidel hojné pouzivanym kodovacim jazykem. Je to
programovaci jazyk, ktery se snadno uci a Ize v ném rychle vytvatet efektivni algoritmy. Jazyk
Python je vSestranny, coz jej piedurcuje k hloubkové analyze dat, umélé inteligenci a
algoritmim strojového uceni. [45]
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Python Ize pouzit ke zpracovani velkych soubort dat a snadné automatizaci opakujicich se tloh.
Nabizi také fadu vykonnych knihoven, které mohou pomoci rychle a efektivné vytvaret
aplikace. Diky témto vlastnostem hraje Python dilezitou roli pfi vyvoji autonomnich vozidel,
protoze umoziuje vyvojaiim rychle experimentovat s novymi népady, aniz by museli kod
nékolikrat ptepisovat. [45]

Pouziti jazyka Python navic umoziuje vyvojairim psat kod pii zachovani vysoké trovné
¢itelnosti, coz zjednodusuje proces ladéni. To zvySuje spolehlivost a pfesnost vozidel pti jejich
testovani na vefejnych komunikacich a zajistuje, ze budou vzdy jezdit bezpecné. [45]

TENSORFLOW

TensorFlow je vSeobecné povazovan za jednu z nejlepsich knihoven Pythonu pro aplikace
hlubokého uceni. Vyvinul ji tym Google Brain a poskytuje Sirokou $kélu flexibilnich nastroja,
knihoven a komunitnich zdroji. Zacatecnici 1 profesiondlové mohou TensorFlow pouzivat ke
konstrukci modelt hlubokého uéeni i neuronovych siti. [47]

TensorFlow ma flexibilni architekturu a ramec, které umoziuji jeho provoz na raznych
vypocetnich platformach, jako jsou CPU a GPU. S ohledem na to je jeho vykon nejlepsi, pokud
je provozovan na tensor processing unit (TPU). Knihovna se ¢asto pouziva
k implementaci posilovaciho u¢eni v modelech hlubokého uceni a modely strojového uceni
muzete piimo vizualizovat. [47]

PYTORCH

Dalsi z nejoblibené¢jSich knihoven Pythonu pro hluboké uceni je Pytorch, coz je oteviena
knihovna vytvofenda vyzkumnym tymem Al spolecnosti Facebook v roce 2016. Nazev
knihovny je odvozen od Torch, coz je framework pro hluboké u¢eni napsany v programovacim
jazyce Lua. PyTorch umoziuje provadét mnoho uloh a je uzite¢ny zejména pro aplikace
hlubokého uceni, jako je NLP a pocitacové vidéni. [47]

Mezi nejlepsi aspekty PyTorch patii vysoké rychlost provadéni, které dosahuje i pti zpracovani
tézkych grafti. Je to také flexibilni knihovna, ktera dokaze pracovat na zjednodusenych
procesorech, nebo CPU a GPU. PyTorch méa vykonné rozhrani API (Application programming
interface), které umoziuje knihovnu rozsifovat, a také sadu nastroju pro praci s pfirozenym
jazykem. [47]

KERAS

Keras je dal$i vyznamna oteviend knihovna pro Python pouZzivana pro tlohy hlubokého ucent,
ktera umozniuje rychlé testovani hlubokych neuronovych siti. Keras poskytuje nastroje potiebné
ke konstrukci modelii, vizualizaci grafii a analyze soubort dat. Kromé toho obsahuje také
predem oznacené datové sady, které lze pfimo importovat a nacist. [47]

Knihovna Keras je ¢asto upfednostiiovana diky tomu, Ze je modularni, rozsifitelna a flexibilni.
Diky tomu je uZivatelsky pfivétivou volbou pro zacate¢niky. Lze ji také integrovat s cili,
vrstvami, optimalizatory a aktivaénimi funkcemi. Keras pracuje v riznych prostfedich a mize

-----

3.3.2 CAC++

C a C++ jsou dva nejcastéji pouzivané koédovaci jazyky pfi vyvoji autonomnich vozidel, a to
diky své rychlosti, pienositelnosti, spolehlivosti a jednoduché syntaxi. Vyrobci OEM je proto
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Casto pouzivaji k vyvoji asistenénich systému pro fidice, které Casto tvori zaklad slozitéjSich
systémil, jako je adaptivni tempomat a systémy pro jizdu v jizdnim pruhu. Kromé toho se casto
vyskytuji v systému fizeni platformy autonomniho vozidla, ktery se sklada
z vysokouroviiovych softwarovych aplikaci umoziujicich rozhodovani o vstupech do plynu,
brzd a uhlu natoceni volantu. Kromé toho se jazyk C/C++ hojné vyuziva také pro algoritmy,
jako jsou neuronové sité s hlubokym u¢enim pro autonomni vozidla. [45]

Tyto jazyky se snadno Ctou a udrzuji, protoze maji strukturovana pravidla syntaxe, ktera
umoziuji jasné Clenéni pti odkazovani na proménné nebo definovani funkci. Jazyk C/C++
navic obsahuje Sirokou $kalu vykonnych knihoven, takze vyvojafi mohou do svého systému
snadno zapojit existujici nastroje, aniz by museli psat kod od zacatku. Spolu s moznostmi
optimalizace kddu, které zkracuji dobu vyvoje ve vysoké rozsifené mife ve srovnani s jinymi
jazyky, jako je Python nebo Java; to Cini tento jazyk jednim z nejvhodnéjSich pro pouziti
v projektech autonomniho fizeni. [45]

3.4 APLIKACE AUTONOMNICH VOZIDEL VYUZIVAJiCi NEURONOVE SITE
A nyni se podivame na vybrané aplikace autonomnich vozidel.

3.4.1 KLASIFIKACE DOPRAVNIHO ZNACENI

Velmi dalezitou tlohou, kde se autonomni vozidla musi naudit stejné zasady, stejné jako presné
rozpoznavat a reagovat na dopravni znaCky a svétla v jakémkoli prostiedi, ve kterém se
pohybuji je detekovat dopravni znafeni a nasledné na né reagovat, kde zelena znamena jet,
Cervena znamena zastavit. [48]

K dosazeni tohoto cile se firma NVIDIA spoléhd na kombinaci DNN, které detekuji a klasifikuji
dopravni znacky a svétla. Konkrétné vyuzivaji WaitNet DNN pro detekci kiizovatek, detekci
semaforu a detekci dopravnich znacek. Jejich sit” LightNet DNN pak klasifikuje tvar semaforu
(naptiklad plné nebo Sipka) a stav (barva nebo Cervena, zlutd nebo zelend), zatimco sit’ SignNet
DNN identifikuje typ dopravni znacky. Dohromady tyto tfi sit¢ DNN tvoii jadro softwaru pro
vnimani ¢ekacich podminek, ktery je urcen k detekci dopravnich podminek, pifi nichz musi
autonomni vozidlo zpomalit a poc¢kat, nez bude pokracovat v jizd¢. [48]

K provadéni klasifikace typu dopravnich znacek je sit’ SignNet navrzena jako konvolu¢ni DNN,
ktera hierarchickym zpusobem klasifikuje typ dopravnich znacek z celého svéta. V plochém
konvoluénim modelu DNN natrénovaném pro klasifikaci by musely byt vSechny riizné
potencialni vystupni tfidy definovany pfedem a pro kazdy snimek by musel byt vybran jeden
klasifika¢ni vystup. Vzhledem ke sloZitosti typli dopravnich znacek, které se vyskytuji po celém
svéte, by bylo Skalovani takového modelu, aby pokryl vS§echny mozné ttidy se silnym vykonem
ptesnosti, neimérné obtizné. Aby se tato slozitost zvladla a optimalizoval vykon, vyuZziva se
hierarchicky konvolu¢ni model DNN, ve kterém nejsou predem definovany pfesné vystupni
ttidy. SignNet je vycvicen k nezavislé detekci kliCovych rysi, které jsou pak na zéklad€ analyzy
vystupnich vysledkti kombinovany do vystupnich téid. Sou¢asny model SignNet DNN pokryva
300 typu dopravnich znacek v USA a 200 evropskych dopravnich znac¢ek (Udaj k datu
7. 8. 2019). Tyto znacky zahrnuji dalni¢ni znacky, jako jsou rychlostni omezeni a vymezeni
dalni¢nich zon, a také znacky potfebné pro autonomni jizdu ve méstech (naptiklad znacky "de;j
prednost v jizde", "pravo prednostni jizdy" a "kruhovy objezd"). [48]
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Obrézek 24: Klasifikace dopravniho zna¢eni pomoci
SighnNet DNN [48]

3.4.2 DETEKCE SILNIENiIHO ZNACENI

Dalsi kli¢ovou roli autonomnich vozidel je rozpoznavani jizdnich pruhti a okraji vozovky.
Rozpoznavani jizdnich pruhii podporuje systémy, jako je varovani pfed vybocCenim z jizdniho
pruhu, které pomahaji fidi¢tm zabranit odchyleni z jizdniho pruhu. Kromé detekce informaci
0 jizdnich pruzich musi autonomni vozidla detekovat také dalsi silni¢ni znaceni (napiiklad
Sipky nebo text STOP) a také svislé orienta¢ni body, které pomahaji ptesné lokalizovat vozidlo
na map¢ s vysokym rozliSenim. [49]

Pro tento ucel vyuziva firma NVIDIA sit' LaneNet DNN, ktera poskytuje vysoce pfesnou a
stabilni detekci namalovanych ¢ar jizdnich pruhti na silnici, pro vysoce piesnou sit MapNet
DNN. Tato evoluce zahrnuje rozsifeni detek¢nich tfid, aby kromé detekce Car jizdnich pruha
pokryvaly také silni¢ni znaceni a svislé orientacni body (napf. sloupy). Zahrnuje také zvySeni
efektivity zpracovani prostiednictvim detekce od konce ke konci, kterd poskytuje rychlejsi
odvozovani v auté. Model MapNet DNN je schopen detekovat malované znaceni Car jizdnich
pruhtt (plné cary/prerusované ¢ary, Cary vjezdu/vyjezdu z kiizovatky, okraje vozovky),
malované silni¢ni znaceni (napiiklad Sipky, text STOP a znaceni jizdnich pruht pro vozidla
s vysokou obsazenosti) a také svislé sloupy (napiiklad dopravni znacky a sloupy vetejného
osvétleni). [49]

Vysoce pifesnd sit MapNet je schopna zajistit pfesnou detekci tvaru dopravniho znaceni i
v ptitomnosti ¢aste¢né chybé&jicich znacek barvy. V ptipadech, kdy se na stejném misté nachazi
soucasné plné a preruSované znaceni ¢ary jizdniho pruhu, systém MapNet zdmérné povaZzuje
caru jizdniho pruhu za plnou, aby podpofil bezpecnou jizdu. MapNet detekuje také okraje
vozovky, coz je uzitecné zejména v piipadech, kdy neexistuje jasné malované znaceni jizdnich
pruhd, a dusledné detekuje pfechody z plného na ptferuSované znaceni €ary jizdniho pruhu.
Dale stabiln¢ detekuje cary jizdnich pruhli a okraji vozovky i v pfitomnosti vizudlnich
problémti, véetné prasklin na vozovce, skvrn od asfaltu a ostrych stini vrhanych stromy nebo
svislymi orienta¢nimi body. MapNet navic detekuje textové dopravni znaceni v riznych
jazycich. [49]
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Obrazek 25: Detekcee silni¢niho znac¢eni pomoci LaneNet DNN [49]

3.4.3 PARKOVANi VOZIDLA

Autonomni parkovani zahrnuje fadu slozitych algoritmti pro vnimani a rozhodovani a tradicné
se pii ziskavani informaci o parkovani spoléhd na mapy s vysokym rozliSenim (HD). Pokryti
mapami a nedostatecné nebo zastaral¢ lokalizacni informace vSak mohou takové systémy
omezovat. Ke slozitosti se ptidava i to, Ze systém musi rozumét pravidlim parkovani, ktera se
v jednotlivych regionech lisi, a interpretovat je. [50]

Pochopeni a vyklad pravidel parkovani muaze byt slozit¢jsi, nez se zda. Rizna pravidla
parkovani v ramci platného regionu mohou byt nadfazena. Kromé¢ toho mohou znacky
nesouvisejici s parkovanim vyvozovat pravidla parkovani. Napiiklad v Némecku je parkovani
zakazano v okruhu 15 metrt od jakychkoli znacek autobusovych zastavek. V USA je parkovani
zakazano ve vzdalenosti 30 metrti pfed znackou zastdvky. A kone¢né¢, kromé explicitnich
voditek, jako je fyzicka znacka, existuji 1 implicitni znacky, které nesou informace o parkovani.
V mnoha oblastech naptiklad kfizovatka oznacuje konec ptedchoziho pravidla aktivniho
parkovani. [50]

Pokroc¢ily systém asistence pii parkovani (PSA-parking sign assist) je pro autonomni vozidla
zasadni, aby porozuméla slozitosti pravidel parkovani a mohla podle nich reagovat. Tradi¢ni
systémy PSA se spolé¢haji pouze na vstupni udaje z HD map. AvSak firma NVIDIA vyuziva
nejmodernéjsi hluboké neuronové sit¢ (DNN) a algoritmy pocitacového vidéni, aby zlepSily
pokryti a robustnost autonomniho parkovani v redlnych scénatich. Tyto techniky dokazi
v realném Case detekovat, sledovat a klasifikovat Sirokou Skalu dopravnich znacek a kiizovatek
pro parkovani. Pouzivaji se sité¢ WaitNet DNN a SignNet DNN, které byly vysvétleny v kapitole
klasifikace dopravniho znaceni. Vysledky z téchto moduld jsou ndsledné ptivedeny do systému
PSA, ktery na zéklad¢ té€chto dat urci, zda se vliz nachazi v parkovacim pasu, jaka jsou omezeni
a zda mize viiz v dané oblasti zastavit nebo zaparkovat. [50]

Poté, co systém PSA obdrzi detekované parkovaci znacky a ktizovatky, zobecni objekt na
znacku ,,Zacatek parkovani* nebo ,,Konec parkovani“. Tato uroven zobecnéni umoziuje, aby
se systém rozsifil do celého svéta. Znacka ,,Zacatek parkovani“ oznacuje potencialni zacatek
nového parkovaciho pasu a znacka ,,Konec parkovani‘ mize uzaviit jeden nebo vice stavajicich
parkovacich pasu. [50]
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Obrazek 26: Priklad tvarovani parkovacich pasa [50]

Kromé vytvoreni parkovaciho pasu vyuziva systém PSA sémanticky vyznam znalek ke
klasifikaci parkovaciho pasu na stavy zdkazu stani, zakazu zastaveni, povoleného stani a
neznamého stavu. Tyto informace pak miize poskytnout fidi¢i nebo jakémukoli autonomnimu
parkovacimu systému. Nakonec systém PSA ulozi vSechny aktivni parkovaci pasy do své

paméti a signalizuje fidi¢i aktualni stav parkovani na zdklad€é pravidel silniéniho provozu
vyplyvajicich z platného parkovaciho pasu. [50]

Snlmek = Znacka konce parkovaciho pasu

R )

(Zjisténo v
Parkovaci pas piedchozim snimku

Snimek B

Znacka zacatku parkovaciho pasu
(Zjisténo v piedchozim snimku A)

Obrazek 27: Fungovani PSA na vysokeé Urovni [50]

3.4.4 VIDENi vOzZIDLA

Autonomni vozidla se spoléhaji na kamery, aby vidéla své okoli. Viditelnost kamer v§ak mohou
ovlivnit faktory prostfedi, jako je dést’, snih nebo jiné prekdzky. Kromé schopnosti vnimat své
okoli by mél byt kazdy robustni systém vnimani schopen uvazovat o platnosti dat ptichdzejicich
ze senzord. Za timto ucelem je nutné odhalit neplatnost dat ze senzori co nejdiive v procesu
zpracovani, jesté predtim, nez jsou data spotfebovana navazujicimi moduly. [52]

Proto firma NVIDIA vyvinula hlubokou neuronovou sit’ ClearSightNet, ktera je vycvi¢ena k
vyhodnocovani schopnosti kamer jasn¢ vidét a pomahajici urcit hlavni pfi¢iny zakryti, blokad
a snizeni viditelnosti. [52]
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ClearSightNet rozd¢€luje obrazy z kamery na oblasti odpovidajici dvéma typim slepoty: okluze
a snizena viditelnost. Segmentace podle okluze odpovida oblastem zorného pole kamery, které
jsou bud’ zakryty neprithlednou ptekazkou, jako je prach, blato nebo snih, nebo neobsahuji
zadné informace, naptiklad pixely nasycené sluncem. V takovych oblastech je vnimani obecné
zcela naruseno. [52]

Segmentace se snizenou viditelnosti odpovida oblastem, které nejsou zcela blokovany, ale maji
zhorSenou viditelnost v dusledku silného desté, vodnich kapek, oslnéni, mlhy atd. V téchto
oblastech je vnimani Casto ¢asteéné zhorSeno a mély by byt povazovany za oblasti s nizsi
duvéryhodnosti. [52]

Vystupem sité¢ je maska, kterou lze pro vizualizaci piekryt na vstupni obrazek, kde jsou zcela
zakryté oblasti oznaeny Cervenou barvou a oblasti se snizenou viditelnosti nebo ¢astecné
zakryté oblasti jsou oznaceny zelené. Kromé toho sit’ ClearSightNet vypisuje pomér nebo
procento, které udava podil vstupniho obrazu, ktery je ovlivnén okluzi nebo snizenou

viditelnosti. [52]

Obrazek 28: Vidéni autonomniho vozidla pomoci ClearSightNet DNN [52]
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ZAVER
V prvni ¢asti mé bakalarské prace je shrnuti a popis neuronovych siti. Byla zde vysvétlena
struktura neuronové sit¢, metody uceni, jeji vyuziti a rozdéleni. PfedevSim jsem se zabyval

konvoluéni neuronovou siti a rekurentni neuronovou siti, které se ¢asto vyuzivaji v autonomnim
fizeni.

V nasledujici ¢asti mé prace se zaméfuji na autonomni vozidla a provedl jsem analyzu v této
oblasti. Dale jsem se zabyval klasifikaci autonomnich vozidel na zakladé stupné jejich
automatizace. Autonomni vozidla jsou rozdélena do 6 trovni podle SAE, ptfi¢emz irovné 0 az
2 stale zavisi pievazné na lidském Fidi¢i, zatimco trovné 3 az 5 popisuji vozidla, ktera jsou
fizena automatizovanym systémem. Dals8i déleni, které se zda piehlednéjsi je d€leni podle
BASt. Dale jsem vytvoril komplexni pfehled senzorli a snimact, které jsou vyuzivany

autonomnimi vozidly.

V posledni kapitole jsem se vénoval implementaci neuronovych siti do ECU a piedevs§im
aplikacemi. Nasledn¢ jsem vytvoiil piehled softwaroveho a hardwarového vybaveni pro
autonomni vozidla, ptedev§im vynalezeny firmou NVIDIA a dale piehled programovych
jazyki a knihoven, které se k implementaci vyuzivaji a vysvétlil rizné aplikace, které vyuzivaji
neuronove sité a to zejména detekci objektu.

Zaveérem této bakalaiské prace lze konstatovat, Ze neuronové sité jsou klicovym prvkem pro
dosaZeni autonomie v oblasti fizeni vozidel. Tyto sité jsou schopny se ucit a piizpisobovat se
novym situacim, coZ umoznuje vozidlim reagovat na nepredvidatelné situace v redlném case.
Diky tomu mohou autonomni vozidla zlepsit bezpecnost na silnicich, snizit dopravni zacpy a
zlepsit efektivitu prepravy.

PiestoZe jsou neuronové sité¢ velmi mocné, existuji i ur¢ité vyzvy, které je tieba prekonat.
Jednou z hlavnich vyzev je neustalé zlepSovani a vylepSovani siti, aby byly schopné reagovat

vvvvvv

autonomnich vozidel, coz vyzaduje neustalé testovani a ovétovani siti a jejich funk¢nosti.

Vzhledem k vysokému potencialu, ktery neuronove sité ptinaseji, je pravdépodobné, ze budou
hrat klicovou roli v dal§im vyvoji autonomnich vozidel. AvSak vyzkum a vyvoj v této oblasti
bude pokracovat, aby bylo dosaZeno vétsi spolehlivosti a bezpecnosti a aby se autonomni
vozidla mohla §itit do vétsStho mnoZstvi oblasti a prostredi.
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Al Artificial Intelligence

ML Machine Learning

DL Deep Learning

ReLU Rectified Linear Unit

CPU Central Processing Unit

GPU Graphics Processing Unit

CUDA Compute Unified Device Architecture
DNN Deep Neural Network

CNN Convolutional Neural Network
RNN Recurrent Neural Network

FC Fully Connected

LIDAR Light Detection And Ranging

3D Oznaceni trojrozmérného prostoru
GPS Global Positioning System

SAE Society of Automotive Engineers
ADAS Advanced Driver-Assistance System
BASt Bundesanstalt fiir StraRenwesen
IMU Inertial Measurement Unit

INS Inertial Navigation System

ADAM Adaptive Moment Estimation

ECU Electronic Control Unit

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network
SSD Single Shot MultiBox Detector
YOLO You Only Look Once

HD High Definition

PSA Parking Sign Assist
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