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Abstrakt

Tato prace zkouma moznosti fuze milimetrového radaru a kamery. Navrhuje vhodny postup
a vyuziti téchto senzorll za Gcelem detekce objektd, predevsim se pak zaméruje na vyhle-
davani osob a stanoveni jejich vzdalenosti od senzor(. Klade ddraz na pouZiti konvoluénich
neuronovych siti jako prostredku pro realizaci fluze a detekce. Vystupem systému jsou in-
formace zjisténé z dat milimetrového radaru i kamery, kdy je po provedeni detekce pomoci
milimetrového radaru zjisténa vzdalenost osoby. Vysledek flize senzord je provéren pomoci
nashromazdénych dat z obou senzorli ve zhorsenych svételnych podminkéach, v neznamém
prostiedi, na neznamych osobach a pomoci referencnich Gdajl o vzdalenosti objektd.

Abstract

This bachelor’s thesis focuses on fusion of millimetr-wave radar and camera. It proposes
appropriate procedure and usage of these sensors for object detection. Object detection
in this bachelor’s thesis is focused on people and provides additional information about
detected person. It proposes convolution neural network as means of person detection and
fusion of mmwWave radar and camera data. When person is detected, distance of person
from sensors is found in mmWave radar point cloud. Testing is performed on input data
from both sensors in dilerent situations, in poorly lit, unkwonwn scenes, with unknown
people etc. Distance measuring is validated with reference data.
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Kapitola 1
Uvod

V dnesni dobé je tfeba rozeznavat osoby a jiné objekty na riiznych mistech. Casto se pro
tento UcCel pouzivaji kamery, ty vSak nejsou neomylné a mohou byt negativné ovlivnény pro-
stfedim, napf. svételnymi podminkami, poCasim apod. Dale pak neni z podstaty funk¢nosti
kamery mozné, nebo je to velmi obtiZzné, rozeznat od sebe urgité objekty. Pro zdokonaleni
moznosti kamery je mozné pouZit dalsi prostfedky. Tato prace se zabyva pouZitim radaru
v kombinaci s kamerou pro zdokonaleni rozpoznavani objektd.

Pouziti milimetrového radaru byl pro mé jeden z hlavnich divodd, pro¢ si vybrat toto
téma. Tento senzor dokaze rozeznat objekty v zakrytu, ve Spatnych svételnych podminkéach
atd. Jeho moznosti jsou navic ne zcela prozkoumany. Kombinace radaru a kamery je ke
vsemu zajimava kvlli tomu, Ze se tyto dva senzory vyborné dopliiuji.

Rozpoznavani objektll ve scéné je mozné vyuzit v mnoha oblastech. Da se pouZit pro
Fizeni automobil(l nebo robotll, zdokonaleni vyuZiti energii v domacnostech a budovach
obecnég, zachranu lidi v nepfehlednych a nebezpecnych situacich a mnoha dalSich odvétvich.
Systémy pro rozpoznavani objektd mohou tedy zachrarovat Zivoty. Automobil se vyhne
prekazce v pfipadé nepozornosti fidice, hasici v hofici budové najdou uvéznéného clovéka v
nouzi apod. Tyto systémy vSak mohou také poméahat Zivotnimu prostfedi a to tfeba regulaci
vytapéni mistnosti, ovladanim osvétleni podle toho kdo a kde se nachazi a podobné.

Cilem této bakalarské prace je pak vyuzit schopnosti milimetrového radaru a kamery pro
rozpoznani urcitych objektl. Je nutné zvolit zplsob jakym budou tyto senzory spolupra-
covat. Déle je tfeba navrhnout vhodnou aplikaci, kde je mozné tento zplisob rozpoznavani
objektd pouZzit a ovérit funkenost Feseni.

Nasledujici kapitola pojednava o sou€asném stavu metod a technologii, které souvisi
s problematikou fuze milimetrového radaru a kamery. V kapitole Zhodnoceni aktualniho
stavu a navrh Feseni jsou pak soucasné zplsoby flze a detekce zhodnoceny a je navrhnuto
feSeni, které bude vyuzito. V kapitole Popis vlastni prace se nachazi popis zplsobu Feseni
daného zadani a testovani vysledného systému.



Kapitola 2

Shrnuti dosavadniho stavu

Tato kapitola se v¥nuje seznameni £tend®e s terminy, technologiemi a metodami, které je
mao°né pouit p°i navrhu, realizaci a popisu vlastniho °e2eni. Jeliko® jsou pouCité senzory
d-le®itou souf£asti této prace, £tend® bude seznamen i se zakladnimi principy fungovani
a snimani milimetrového radaru.

2.1 Rozpoznavani objekt:

Pojem rozpoznavani se da vysv¥tlit jako postup pro za°azovani objekt- (jev- a situaci)
realného sv¥ta do t°id. Ka°dy objekt, jev nebo situace jsou p°i dostateEném mnao°stvi in-
formaci jedineEné [25], aby tedy bylo mo®né rozpoznat jistou skupinu objekt:, je na n¥
pot°eba nahliet z urf£itého Ghlu pohledu. Je t°eba stanovit hledisko, podle kterého budou
objekty rozd¥leny do skupin (t°id). To znamena, °e je t°eba urfit velifiny, které urfuji do
jaké t°idy objekt spadd, a u t¥chto velifin je nutné ur£it s jakou frekvenci a p°esnosti budou
shroma®aovana. Toto se obecn¥ nazyva de nice systému [25], problematice snimani se
dale v¥nuji £asti Mo°nosti snimani objekt- pomoci kamery a Mo®nosti snimani objekt- za
pomoci milimetrového radaru. Vystupem snimani jsou pak data, ktera slou®i jako vstup
pro rozpoznavani. Je p°itom vhodné minimalizovat mno®stvi zpracovanych dat a maxima-
lizovat diskrimina£ni schopnost (p°ednostn¥ jsou vybrana data, na kterych p°i rozhodovani
nejvice zale®i), vice viz sekce Extrakce a vyb¥r p°iznak- z dat kamery a milimetrového
radaru. Dal?i £asti, kterou je mo®né do zpracovani za°adit je segmentace. Je vyjimkou mit
pro rozpoznavani k dispozici segmentovana data, a proto je v n¥kterych p°ipadech vhodné
tento krok zahrnout, vice viz sekce Segmentace objekt- za pomoci dat z kamery. Déle je
ji° mo°né vzorky klasi kovat do jednotlivych t°id a to r-znymi zp-soby, tato prace se v¥-
nuje p°edevzim pouCiti konvolu£nich neuronovych siti, vice viz sekce Klasi kace objekt:-.
Zav¥rem je mo°né do rozpoznavani zanést kontextualni informace post-processing [25].

Rozpoznavani a jemu p°edchazejici zpracovani vstupnich informaci je tedy mo°né roz-
d¥lit na n¥kolik £asti. Ty jsou vyobrazeny na schématu 2.1, které je mirn¥ pozm¥n¥nou
reprezentaci typického postupu rozpoznavani [19]. P°ehledn¥ je zde vyjad°eno po°adi jed-
notlivych operaci, které jsou naznafeny 2ipkami, jen° také napovidaji tomu, °e v¥t2inu
krok- I1ze vypustit. Vyobrazené £asti jsou dale popsany v nasledujicich kapitolach. D-raz je
kladen na spoijitost s pouCitymi technologiemi a senzory.



Obrazek 2.1: Postup rozpoznavani

2.2 Mo°nosti snimani objekt- pomoci kamery

Snimani je pro dosaleny vysledek velmi vyznamné. Jedna se o stanoveni velifin, které Ize
0 rozpoznavanych p°edm¥tech zjistit, a zp-sob, jakym mohou byt detekovany. M-%e to
byt vaha, velikost, teplota, obraz z kamery, mra£no bod- vytvo°ené senzorem (radar, lidar)
atd. Je zapot°ebi zohlednit cenu, p°esnost jednotlivych zp-sob- ziskani dat a mnoho dal?ich
parametr- [19].

Tato £ast se zam¥°uje p°edevzim na sb¥r dat z monokularni kamery. Klade d-raz na
rozlieni rozpoznavaného obrazu pot°ebného pro identi kaci objekt-. Snimani je prvnim
krokem na cest¥ 2.2 k za®azeni vstupu do t°idy.

Obrazek 2.2: Snimani v kontextu procesu rozpoznavani

Snimani se nezahrnuje do samotné Ulohy rozpoznavani a neexistuje °adna obecna me-
toda pro stanoveni parametr- snimani. Je t°eba ur£it jaké velifiny a s jakou frekvenci budou
sledovany na zaklad¥ t°id a p°ipadu/p°ipad- u®iti [25]. Pro G£ely detekce p°ekalek jedouciho
automobilu je tedy t°eba data sbirat a vyhodnocovat £asto [23]. Naopak pro rozpoznavani
po£tu osob £ekajicich ve front¥ je mo°né data sbirat s ni®?i frekvenci, jeliko® v pozorova-
ném systému nedochazi k £astym zm¥nam, a neni tedy t°eba na jeho zm¥nu reagovat co
nejrychleji.

Dal?im zakladnim kritériem je p°esnost sb¥ru dat. U obrazovych dat je touto p°esnosti
min¥no hlavn¥ rozlizeni. Studie ukazuji, °e redundance v obrazovych datech m-°e dosaho-
vat a® 99 % [27]. Diky tomu je mo°né sniCit rozli2eni, tim po£et pixel-, a tedy i mno°stvi
dat, které je nutno zpracovat, a to bez ztraty informaci. Ve studii zabyvajici se minimalnim
po£tem pixel- pro rozpoznani r-znych druh- objekt- [27] bylo zji?t¥no, °e £lov¥k pot°e-
buje pro rozpoznani lidské postavy obrazek o velikosti pouz&2 32 pixel-, cao® tvrzeni
podporuje.

V dne2ni dob¥ se ale p°i rozpoznavani objekt- na obrazovych datech k redukci rozli-
2eni p°iliz £asto nep’istupuje, a to p°edevaim kv-li rozmachu konvoluEnich neuronovych siti
a navy2eni vykonu vypo£etni techniky. Lze tedy s jistotou tvrdit, °e neztracime °adné infor-
mace. V konvolu£nich neuronovych sitich se v dne2ni dob¥ pouCivaji obrazky s rozlizenim
112 112 pixel:, 224 224 pixel- i 300 300 pixel-. N¥které metody, oznafované jako
jednokrokové, dokonce vyuCivaji obrazky448 448 vice viz £4st 2.7.

U rozpoznavani je ale nejd-leit¥j2i, jaké velifiny jsou sledovany, podle jakych p°iznak-
Ize objekt nejlépe rozeznat. Pokud je nutné od sebe rozlizit dva objekty, které maji £asto
velmi podobnou vahu, tato velifina by nem¥la byt pouita. Timto Ukolem se zabyva £4st
Extrakce a vyb¥r p°iznak- z dat kamery a milimetrového radaru. Nasledujici podkapitola
pojednava o zp-sobu jakym pracuje v této praci vyulivany senzor milimetrovy radar 2.3.
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2.3 Princip fungovani a zp-sob snimani milimetrového ra-
daru

Milimetrovy radar, také ozna£ovany jako mmWave radar, je typ senzoru pracujici na zaklad¥
elektromagnetického vin¥ni. VWslany signal se odra® od objekt- a vraci se k radaru, ktery
vin¥ni p°ijima, a tak objekty detekuje. V tomto ohledu se podoba svym p°edch-dc-m,
lizi se od nich v2ak délkou vysilanych vin, které maji vinovou délku, uhadli jste, v °adech
milimetr-. Tim je mo®né cely systém miniaturizovat, antény mohou byt, stejn¥ jako vysilané
viny, velmi malé [18].

Milimetrové radary v2ak v¥tZinou nevysilaji signal o konstantni frekvenci, misto toho
2i°j frekven£n¥ modulovany spojity signal (FMCW), ktery je znazorn¥n na obrazku 2.3.
Jedna perioda (na obrazku 2.3 oznafena T) zafinajici frekvenéi,n a kon£ici frekvenci
fmax bude dale oznafovana anglickym nazvem chirp. Pomoci FMCW radaru je mo°né
m¥°it vzdalenost, rychlost a thel [18].

Obrazek 2.3: Zp-sob vysilani FMCW signalu [5]

Vzdalenost objektu Ize zjistit jednodu2e. Stafi m¥°it £as mezi vyslanim signalu a jeho
navratem. Tento £as poté m-°eme diky rychlosti 2i°eni tzn. rychlosti sv¥tla vypo£itat. Po-
kud je n¥kolik objekt- v zakrytu, Ize je rozeznat diky Fourierov¥ transformaci (FT), v
peijimaném signalu se toti® objevi vice slo®ek frekvenci, které FT doka®e separovat [18].

Aby bylo mo®né zjistit rychlost detekovaného bodu, je t°eba m¥°it zm¥ny krat?i, ne® je
perioda signélu. Tohoto je mo®né docilit za pomoci zm¥ny faze vracejiciho se signalu oproti
signalu vyslanému. Za timto U£elem radar vy2le rychle po sob¥ dva chirpy (dvakrat signal
zafinajici na frekvencif min a kon£ici naf nax) 0 toto®nych frekvencich. Pokud se objekt
pohybuje, bude mit p°ijimany signal jinou fazi a je tedy mo®né z této zm¥ny vypoc£itat
rychlost pohybu objektu. Zm¥nu faze signalu Ize zjistit pomoci Fourierovy transformace.
Maximalni detekovatelna rychlost je podmin¥na £asem mezi vyslanymi chirpy [18].

Pro nalezeni Uhlu, pod kterym je objekt detekovan, jsou t°eba dv¥ p°ijimaci antény.
Uhel pak Ize zjistit na zaklad¥ rozdilu vzdalenosti antén od objektu. K jedné z antén bude
toti® signal putovat déle, a tim budou mit p°ijimané signaly jinou fazi, kterou zjistime op¥t
aplikaci Fourierovy transformace. Jedna se o podobny zp-sob jako u zjiz’ovani rychlosti
detekovaného objektu [18].



Milimetrovy radar je tedy skv¥ly prost®edek pro detekovani objekt- v prostoru. Diky
malé vinové délce je p°esny a dok&®e detekovat objekty, které jsou v zakrytu. Jaka data lze
z mmWave radaru ziskat? Na to odpovida nasledujici podkapitola.



2.4 Mo°nosti snimani objekt- za pomoci milimetrového ra-
daru

Milimetrovy radar je mo®né nastavit pro r-zné p°ipady uCiti. Radar typu mmWave Ize vy-
ulit pro detekci osob v mistnosti, monitorovani provozu, detekci velmi malych vibraci atd.
Tyto mo°nosti jsou zde zmin¥ny, jeliko® neni mo°né ofekavat stejnou p°esnost detekce p°i
pouCiti na vzdalenosti v °adu desitek metr- a v malé mistnosti, toho neni zmin¥na techno-
logie schopna.

Jak ale vlastn¥ vypadaji data, kterd milimetrovy radar vytva°©i?

Je to mraEno bod- (point cloud), které reprezentuje detekované objekty v prostoru. U
t¥chto bod- radar detekuje vzdalenost, thel, hodnotu SNR' a rychlost. P°ikladem m-%
byt obrazek 2.4, kde pozice(0 0) reprezentuje pozici radaru a ostatni body detekované
objekty. Jeliko® radar poskytuje pouze uhlové sou’adnice, je pro toto zobrazeni t°eba p°e-
vést body do kartézského sou®adného systému, vice viz £ast 2.8. Na obrazku 2.4 nelze vid¥t
hodnoty SNR a rychlosti, ka°dy z bod- t¥mito parametry disponuje.

Obrazek 2.4: Reprezentace mra£na bod- v prostoru p°ed radarem

Pro tuto préci byl pou®it milimetrovy radar od spole£nosti Texas Instruments. Nasle-
dujici £ast se kv:li tomu zam¥°uje na demonstra£ni p°iklady dodavané spole£n¥ s radarem
od tohoto vyrobce a £erpa informace o mo°nostech snimani radaru z p°ednastavenych kon-
guraci. Tyto demonstrag£ni p°iklady £asto poskytuji i dal?i informace, jako jsou p°isluznost
bod- k r-znym shluk-m, pota®mo objekt-m a informace o t¥chto detekovanych objek-
tech. Nemusime tedy v n¥kterych p°ipadech hledat p°isluznost jednotlivych bod-: k r-znym
p°edm¥t-m v prostoru, ale jednodu2e se spolehnout na algoritmy °ezici tento problém ji° v
radaru.

V p°ipad¥ ji° zmin¥né aplikace sledovani provozu je mo®né pracovat s p°esnosfi 23 m
pro vzdalenost objektu od radaru a0;48 m pro rozlizeni objekt- nachazejicich se vedle

1SNR je zkratkou anglického Signal-to-Noise-Ratio a reprezentuje rozdil mezi p°ijatym signélem a nasta-
venou maximalni drovni 2umu. Zde reprezentuje n¥co jako jistotu, s jakou radar urfity bod detekoval [1]



sebe [4]. Maximalni pouCitelna vzdalenost je pak a®185m [4]. Tyto parametry snimani jsou
zavislé na nastaveni vysilaného signalu. Rozlizitelnost objekt- v rdmci vzdalenosti od radaru
zavisi na délce trvani jednoho chirpu. Maximalni vzdalenost je pak urEena frekvenci vysilani
jednotlivych chirp-. To tedy znamen@, °e se parametry ovliv-ujici rozlizitelnost objekt- za
sebou a maximalni detekovatelnou vzdalenost vzajemn¥ vylufuji. fim v¥t2i délka trvani
chirpu (rozlizitelnost), tim men?i frekvence chirp- (maximalni vzdalenost) a naopak. Je
tedy t°eba vybrat kon guraci na zaklad¥ p°ipadu uCiti. Pro demonstra£ni p°iklad detekce
osob v mistnosti je vyhodné nastavit mnohem men2i maximalni vzdalenost a ziskat tak
V¥t2[ rozlizeni. V ukazkovém °e2eni od rmy Texas Instruments se jednd o rozlizitelnost
0;055m [3].

Posledni vlastnosti, kterou se bude tato £ast textu v¥novat, je maximalni detekovatelna
rychlost. Ta je také zavisla na period¥ odesilani jednotlivych chirp-, musi tak byt nastavena
s ohledem na ostatni vlastnosti m¥°eni. V p°ipad¥ detekce automobil- je t°eba detekovat
objekty s vysokou rychlosti, demonstrag£ni p°iklad podporuje rychlost a%5km=h [4].

V tuto chvili by m¥l byt £tena° seznamen se zakladnimi principy fungovani milimetro-
vého radaru a mao°nostmi ziskavani dat z monokularni kamery a mmWave radaru. Proble-
matikou extrakce a vyb¥ru p°iznak- z uvedenych senzor- se pak zabyva £ast 2.6.



2.5 Segmentace objekt- za pomoci dat z kamery

Segmentace je proces rozd¥leni vstupniho obrazu na £4sti podle spole£nych viastnosti [15]
a m-°e v procesu rozpoznavani p°edchazet klasi kaci 2.5. Existuje n¥kolik typ- metod pro
segmentaci obrazovych dat:

vychazejici z detekce hran,
orientované na regiony v obraze,

zalo®ené na teorii graf-,

Obrazek 2.5: Segmentace v kontextu procesu rozpoznavani

Metody vychazejici z detekce hran

Tento typ segmentace se sna®i rozli2it hrany v obraze. Ty jsou detekovany pomoci hranovych
detektor- na zaklad¥ rozdilu hodnot okolnich pixel-. Tato metoda se prav¥ kv:li tomuto
zp-sobu detekce stava citlivou na 2um. Vysledkem rozpoznavani je mnoCina hran nalezenych
v obraze [15].

Metoda detekovani hran Ize pouCit pro °e2eni n¥kterych ukol- jako jsou: detekce °adk-
ruEn¥ psaného textu [8] nebo detekce objekt- na monoténnim pozadi. Ve v¥t2in¥ p°ipad-
v2ak neni vhodna, jeliko® obraz na vstupu je p°iliz £lenity.

Metody orientované na regiony v obraze

Metody zam¥°ujici se na regiony v obraze oproti hranovym algoritm-m detekuji objekty na
zaklad¥ homogenity oblasti. Kritéria, ktera sleduji, mohou byt: Urove- 2edi, barva, textura,

tvar apod. Vyhoda t¥chto metod spofiva v men2i nachylnosti na chyby p°i za2um¥lém
obraze [15].

Segmentace zalo®end na teorii graf-

Segmentace vyuCivajici teorii graf- typicky vyu®iva neorientovany graf, ktery reprezentuje
obraz na vstupu. Snaha je pak o rozd¥leni tohoto grafu na podgrafy, které reprezentuji
jednotlivé objekty. V praxi vyuCivanym p°ikladem algoritmu je E cient Graph-Based Image
Segmentation[17].
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2.6 Extrakce a vyb¥r p°iznak- z dat kamery a milimetrového
radaru

V praxi £asto neni mo®né pouCit v2echna data, ktera mohou byt o objektu shroma°d¥na pro
klasi kaci. Mame p°iliZ mnoho atribut-, n¥ktera data nejsou pro klasi kaci d-le®ita apod.

V procesu rozpozndvani se vyb¥r a extrakce p°iznak- typicky nachazi p°ed samotnou
klasi kaci 2.6.

Obréazek 2.6: Extrakce p°iznak- v kontextu procesu rozpoznavani

Jako p°iznaky pouCité pro rozpoznavani je mo°né zvolit ji° existujici atributy, které ji°
mame k dispozici (vyb¥r p°iznak-), nebo je mo°né na zaklad¥ ziskanych dat vytvo°it nové
p°iznaky, které budou pro kol vyhodn¥j2i (extrakce p°iznak-).

VWb¥r p°iznak- z dat radaru

Vyb¥r p°iznak- spo£iva v hledani mnoCiny p°iznak:, ktera maximalizuje schopnost uficiho
algoritmu spravn¥ klasi kovat zpracovavana data [10].

Jak je zmin¥no v p°edchozi kapitole Mo°nosti snimani objekt- za pomoci milimetrového
radaru, data z radaru obsahuji informace o jednotlivych bodech, jejich umist¥ni, rychlost
a jistotu s jakou byly detekovany, dale pak lIze ziskat dal?i informace o shlucich bod-,
jako jsou p°isluznost bod- k jednotlivym shluk-m, sou®adnice potencionaln¥ detekovaného
objektu apod.

N¥které prace se tedy zam¥°uji a spoléhaji se p°imo na data tykajici se shluk:, s
mraEnem bod- nepracuji, a zabyvaji se pouze timto radarem detekovanym objektem. Mezi
tyto prace pat®i systém pro detekci objekt- (p°eka®ek) na zaklad¥ dat z kamery a milime-
trového radaru pro automobily [23]. Systém vyuCiva jak pro kalibraci, tak pro samotnou
detekci p°eka®ek prav¥ radarem detekované shluky a tim algoritmus k-nejbli®2ich soused-,
pomoci kterého detekuji potencionalni p°ekaky automobilu.

Dal?im mo°nym p°istupem je pro Glohu detekce (rozpoznavani) pou®iti mrafna bod-.
Tento zp-sob ndm m-%e dat v¥t2i kontrolu a vice mo°nosti pro shlukovani a detekci. Tato
data je mao®né pou®it jako vstup pro neuronové sit¥ a jiné vypof£etn¥ naro£n¥j2i metody.
Tento p°istup vyu®iva t°eba prace [20] zabyvajici se zvy2enim spolehlivosti detekce a sledo-
vani objekt- za pomoci fuze dat z kamery a mmWave radaru.

Je samoz®ejm¥ mo°né pou®it v2echna data, které ndm jsou radarem poskytnuta. Rozzi°it
mnao°stvi dat, ktera jsou vazana na jednotlivé body, o index shluku, ke kterému pat®i apod.

Extrakce p°iznak- z dat kamery

Extrakce p°iznak- spo£iva v hledani zobrazovaci mno°inyF do mnoCiny F© ktera maxi-
malizuje schopnost u£iciho algoritmu spravn¥ klasi kovat zpracovavana data. To znamena,

2p°iznak je m¥°itelny atribut nebo charakteristika pozorovaného fenoménu (objektu, jevu, situace
apod.) [19]. P°ikladem p°iznaku m-°e byt: vaha, barva, velikost atd.
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% pokud nejsou k dispozici vyhovujici p°iznaky, nebo jsou nedostate£né, je t°eba vytvo°it
noveé (za pomoci dostupnych dat), které doka®i rozlizit t°idy Iépe ne® p-vodni p°iznaky [10].

Z obrazovych dat je mo°né ziskat mnoho p°iznak-, neni tedy t°eba se spoléhat pouze
na hodnoty jednotlivych pixel-. Pat®i mezi n¥:

texturni p°iznaky,

barvy (barevny histogram),

rohy a hrany,

tvar objekt- a dal2i [24].
Texturni p°iznaky mohou pomoci p°i vyhledavani urfitych textur v obraze a p°i rozd¥leni
na £asti [24]. Barva je pak jeden z velmi d-leitych p°iznak- obrazu. Jako p°iznak je barvu
mo°né vyuCit ve form¥ barevnych histogram., které Ize porovnavat oproti vzoru [24]. Rohy
a hrany mohou byt detekovany mnoha r-znymi zp-soby, mohou to byt nap°®. techniky
zalo®ené na konvoluci, Houghova transformace [6] atd. V¥t2ina t¥chto p°iznak- se v2ak

£asto nepou®ivAd a ma své urfité aplikace. Extrakce p°iznak- z obrazovych dat je velmi
vyznamna pro fungovani konvoluEnich neuronovych siti, pro£, je rozebrano v £asti 2.7.
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2.7 Klasi kace objekt-

Tato £ast pojednava o dal?i z £asti procesu rozpoznavani klasi kaci. ftena® bude seznamen
s obecnymi principy klasi kace, fungovanim neuronovych siti se zam¥°enim na konvolu£ni
neuronové sit¥ (CNN) a s tim souvisejici problematikou extrakce p°iznak:. Pozornost bude
v¥novana jednotlivym vrstvdm CNN a architektu®e konvolu£ni neuronové sit¥ pro Ufel fuze
a klasi kace.

Obrazek 2.7: Klasi kace objekt: v kontextu procesu rozpoznavani

Uloha klasi kace je snaha o za°azeni rozpoznavaného objektu do p°edem danych skupin
(t°id), a to za pouCiti p°edem pripravenych dat ke klasi kaci p°edchazejicich krok- roz-
poznavani [19]. K tomu jsou typicky t°eba trénovaci data, ktera pouCijeme pro nacvieni
klasi katoru. Tato cviEna data se objevuji vedy ve dvojicich: mnao®ina p°iznak- a za°azeni
do t°idy. Cvifeni klasi katoru pak slou®i k nastaveni hranic jednotlivych t°id na zaklad¥
hodnot p°iznak- jednotlivych vzork:. Je mo°né od sebe odd¥lit trénovaci data, a tim ob-
jekty (pozorovani) pat°ici do r-znych t°id. P°ikladem nastaveni hranic klasi katoru m-°e
byt obrazek 2.8. Jednotlivé hranice t°id jsou zde znazorn¥ny jako p°echody mezi barvami.
Klasi kace pak spofiva v nalezeni odpovidajiciho bodu podle hodnot p°iznak- a za°azeni
objektu, ktery k tomuto bodu nale®, do pat®iEné t°idy. V p°ipad¥ obrazku 2.8 jsou sledo-
vany dva p°iznaky, jeden je zobrazen na ose x, druhy na ose y. Lze v2ak pracovat s mnohem
V¥t2im po£tem p°iznak:, a tim i vice dimenzemi.

Obrézek 2.8: Ukazka rozhodovacich hranic t°id [2]
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Klasi kace objekt:- pomoci konvoluEni neuronové sit¥

KonvoluEni neuronové sit¥ (CNN) jsou um¥lé neuronové sit¥ inspirované zp-sobem vid¥ni
zvi®at [28]. Jsou slo®eny z vrstev: konvoluEni, max-pooling a klasi kaEni. Vrstva slouCici
pro klasi kaci je tvo°ena um¥lymi neurony, které jsou v podstat¥ jednoduché klasi katory

- perceptrony. Konvolu£ni a pooling vrstvy pak slou®i k nalezeni p°iznak:- v ramci neuro-
nové sit¥ [7]. Oproti jinym typ-m um¥lych neuronovych siti, doka®i CNN pracovat s 2D
kontextem, co® je u rozpoznavani obrazovych dat velmi d-leité, a proto se staly oblibenym
prost’edkem po£itafEového vid¥ni [13]. P°ikladem navrhu konvolu£ni neuronové sit¥ m-°e
byt p°evzaty obrazek 2.9. Jedna se o gra cké znazorn¥ni procesu rozpoznavani konvolu£ni
neuronové sit¥, které bylo navreeno profesorem Yann LeCunem v roce 1989 a dalo zéklad
této metod¥ rozpoznavani [26]. Prvnim krokem CNN je preprocessing dat a normalizace.
Poté jsou extrahovany p°iznaky a redukovana redundance pomoci konvolu£nich a pooling
(sub-sampling) vrstev. Zav¥rem jsou v2echny ziskané p°iznaky klasi kovany pomoci pln¥
propojené vrstvy (p°ipadn¥ vrstev), ktera/é poskytne ocen¥ni pro ka°dou rozpoznavanou
t°idu [13].

Obrazek 2.9: Typick& posloupnost vrstev konvolu£ni neuronoveé sit¥ [28]

Konvolu£ni vrstva CNN

Konvolu£ni vrstva CNN je v praxi aplikace ltru za Ufelem extrakce p°iznak- z obrazku.
Prvni vrstvy v¥t?inou v obrazovych datech hledaji hrany, dal?i se mohou zam¥°ovat na
tvary apod.

Prof je ale vlastn¥ t°eba konvoluci na rozpoznavana data aplikovat?

Konvoluce pomaha hned v n¥kolika ohledech. Jedna se o extrakci p°iznak-, ktera za-
chovava 2D kontext obrazku, a hlavn¥ redukuje pofet parametr- neuronové sit¥. M¥jme
obrazek o velikosti28 28 3 pixel-, pokud si toto p°evedeme na pof£et pixel-, dostaneme
2352 pixel-, v klasické um¥lé neuronové siti by toto znamenalo2352 parametr- pro uf£eni,
cao® je u° i pro tak maly obrazek mnoho. Dal?im problémem je 2k&lovatelnost, pokud by byl
toti® pouCit v¥t2i obrazek o velikost t°eba 300 300 3 pixel-, co® je 270 000pixel-. Pofet
parametr- by byl ji° opravdu nednosny, a to pouze v ramci jedné vrstvy. Konvolu£ni vrstvy
tento problém doka°i °e2it pomoci aplikace Itru. Dochazi zde toti® ke sdileni vah mezi
jednotlivymi sektory [7]. Misto toho, aby existovala vaha pro ka°dy pixel obrazku, existuje
pouze urfity pofet vah dany velikosti Itru. Vychazi se zde z jednoduchého p°edpokladu:
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Pokud dava smysl ziskat urfity p°iznak na jednom mist¥, dava to smysl i na jiném mist¥ v
obrazku [7]. Na v2ech mistech v obrazku dava smysl urfit, zda se zde nachazi hrana nebo
ne apod.

Ka®da konvolu£ni vrstva je de novana pomoci n¥kolika parametr-: velikost vstupu, ve-
likost jadra, hloubka (po£et vrstev vstupu), padding® a stride*. Padding zv¥t2uje vyslednou
velikost vystupu po aplikaci konvoluce, je tedy mo°né vyu®it vice konvolu£nich vrstev po
sob¥ [7]. Padding také bojuje se ztratou informaci v okrajich obrazku. Krajni pixely obrazku
toti® budou pro vstup Itru pou®ity pouze jednou, zatimco st°edové hned n¥kolikrat. Stride
oproti padding naopak sni°uje velikost vysledku konvoluce.

Pooling vrstva CNN

Pooling vrstva se pou®iva k redukci dimensionality. Existuje n¥kolik strategii pro realizaci
pooling vrstvy: max-pooling, average-pooling a dal?i [7]. Nejpou®ivan¥j?i je p°istup max-
poolingu, kdy se z dané oblasti vybere nejv¥t2i hodnota, ktera se pak stane vystupem.

AktivaEni funkce CNN

Vystupy ka°dé z vrstev mohou nabyvat hodnot od 1 a° po +1 . Funkce produkujici
vystupy neni nikterak omezena:

X
Y = (weight input) + bias (2.1)

Je pot®eba ur£it aktiva£ni funkci, ktera zajisti, °e vystupem perceptronu budou hodnoty
omezené, nejfast¥ji mezi nulou a jednifkou. Realné neurony se toti® chovaji podobn¥, bux
jsou neaktivni, nebo pIn¥ aktivni. K tomuto G£elu se pouCivaji nasledujici funkce: schodova,
sigmoida, tanh, ReLu a dal?i [7].

Ka°da ze zmin¥nych funkci ma své vyhody a nevyhody. Schodova funkce je nejjed-
nodu2i zp-sob omezeni vstupu jednodu2e ziskdme hodnotu pravda nebo nepravda.
Problém s timto °e2enim nastava, pokud je t°eba klasi kovat vice t°id. V tu chvili m-°%e mit
hodnotu pravda vice perceptron- a neni mo°né rozhodnout, do které t°idy objekt za°a-
dit. Tento popsany problém °e?i ostatni zmin¥né metody, které mohou nabyvat hodnot v
urfitém intervalu, a nefunguji tedy pouze binarn¥. Co se tyfe vyb¥ru mezi t¥mito spojitymi
metodami, neexistuje obecn¥ nejlep?i aktivaEni funkce, ka®da se hodi na n¥co jiného. Pokud
jsou znamy vlastnosti aproximované funkce, je podle toho mo®né vybrat aktivagEni funkci.
Nejjednodu?i u£ici proces by m¥la mit ve v¥t2in¥ p°ipad- metoda RelLu, je s ni tedy dobré
zafit a a° poté zkouzet dal?i, nebo vytva°et vlastni aktiva£ni funkce [7].

Klasi kagni vrstva CNN

Klasi kaEni vrstva je zpravidla pIln¥ propojena, nedochazi tedy ke sdileni parametr- jako
u konvolu£ni vrstvy. Plati, °e jedna hodnota na vystupu odpovida ohodnoceni jedné kon-
krétni t°idy. Vystupem je tedy vektor hodnot odpovidajici ohodnocenim jednotlivych t°id.
Klasi kace pak probiha jednodu2e vyb¥rem t°idy s nejvy22im ohodnocenim. Pokud je vice
t°id ohodnoceno vysokou znamkou, je mao®né op¥t vybrat t°idu s nejvy2im ohodnocenim,
nebo jinym zp-sobem ur£it vysledek zahrnutim kontextualnich informaci.

3Padding je p°idani okraj- s nulovou hodnotou k obrazku.
4Pojmem stride se rozumf krok, o ktery bude pokacdé aplikovany ltr posunut.
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Architektura konvoluEnich neuronovych siti

Tato £4st se zabyva tim, jak vytvo®it z jednotlivych vrstev fungujici konvolu£ni neuronovou
si”. Jak je zmin¥no vy2e, konvoluEni neuronova si” se typicky sklada ze t°i typ- vrstev
(konvoluEni CONV, pooling POOL a pln¥ propojena FC). Jako vrstva bude v této
praci vyobrazovana i aktiva£ni funkce (nap°. ReLu).

Nejb¥°n¥j2im zp-sobem skladby vrstev je vyu®iti n¥kolika kombinaci CONV RELU
vrstev, ktera jsou nasledovany POOL vrstvou. Tato kombinace je b¥°n¥ opakovana do té
doby, dokud nejsou dimenze obrazku velmi malé. Poté se vyuliji pln¥ propojené vrstvy,
posledni dava vystup klasi kace [7]. Vy2e popsany obecny navrh m-°e byt reprezentovan
nasledujicim vzorem [7]:

INPUT! [[CONV! RELU] NI POOL?! [FC RELU] K!' FC (22

kde znafi opakovani a ? nepovinnou vrstvu. N v¥t2inou nabyva hodnot menz2ich, nebo
rovno t°em. Po£et pIn¥ propojenych vrstev je typicky men2i ne° t°i (K < 3). Pokud se ma
jednat o CNN, pak musi platit: M > 0.

Obecn¥ plati, °e by m¥l navrh pro CONV vrstvy pou®ivat vice men2ich CONV jader
(Itr)). Nejtast¥ji se pouCivaji jadra o velikosti 3 3. Je to op¥t kv-li poftu parametr-,
které je t°eba nastavit a ulo®it. Dale pak plati, °e jadra o velikosti 3 3 vyhledavaji lep?,
zajimav¥j?i p°iznaky. Co se tyEe POOL vrstev, zde op¥t plati: £im men?i, tim lep3i. Obvykle
se pouCivaji jadra o velikosti2 2 a Stride = 2. Literatura [7] také radi, °e by se £asto k
navrhu konvolu£ni sit¥ v-bec nem¥lo p°istupovat a spi2e pou®it °e2eni, které v souf£asnosti
nejlépe funguje na datasetu ImageNet a dotrénovat CNN na svych trénovacich datech. Ne
vedy je v?ak tento p°istup mo°né pou°it.

Na zav¥r je2t¥ ukazka architektury CNN VGGNet [22], na obrazku 2.10 je znazorn¥na
posloupnost aplikace jednotlivych typ- vrstev na vstup. Lze si také pov2imnout, °e se p°esn¥
droi vy2e zmin¥nych doporu£eni. KonvoluEni vrstvy pou®ivaji velikost jaddra3 3 a jeliko®
ze vstupu 224 224 3 ziskava data o stejnych rozm¥rech, lze vyvodit, °eStride = 1
a Padding = 1. Déle se pak rozvreeni vrstev °idi obecnym vzorem 2.2.

16



Obréazek 2.10: Architektura konvoluEni neuronové sit¥ VGGNet [22]
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Proces u£eni neuronovych siti

Proces ufeni je u ka®dé neuronové sit¥ (NN) velmi d-lefity. Je t°eba najit co nejlep2i
hodnoty vah perceptron- neuronové sit¥, tak, aby vyhovovaly danym po°adavk-m. K u£eni
je t°eba mit trénovaci data, ktera se skladaji ze souboru p°iznak- a za®azeni do ur£ité t°idy
(label), jedna se tedy o ufeni s ufitelem. Implementuje se jako iterativni proces, ktery se
da rozd¥lit na n¥kolik £4sti: forward-propagation, loss function a back-propagation [7].

Forward-propagation je pouze vyhodnoceni trénovacich dat pomoci neuronové sit¥ a shro-
ma°d¥ni vysledk-. Ke ka°dému vstupu NN p°edpovi t°idu, kter4 bude dale porovnana se
znamou skute£nou t°idou [7].

Nasleduje vyhodnoceni toho, jak dob°e NN pracuje. Vypo£te se pomoci ztratove funkce,
ktera porovna p°edpov¥zené vysledky a skute£né t°idy, kterym data odpovidaji. Vysledkem
je pak £islo zna£ici jak dob°e NN p°i°azuje t°idy k trénovacim dat-m (jak klasi kuje) [7].

Nyni je t°eba na zaklad¥ vysledku ztratové funkce upravit vahy jednotlivych perceptron..
Tento kol plni back-propagation. Propaguje vysledek zp¥t skrz neuronovou si’, ktera musi
zareagovat Upravou vah. Ke ka®dému neuronu (perceptronu), se ale musi dostat jina infor-
mace, jeliko® se ka°dy neuron na vysledku klasi kace podilel jinak [7].

Nejpoulivan¥j2im zp-sobem optimalizace vah je algoritmus klesani podle gradientu (gra-
dient descent), ktery vychazi z prvni derivace ztratové funkce (gradientu). Gradient je
vektor, jeho® sm¥r je shodny se sm¥rem maximalniho r-stu funkce. To tedy znamena, °e
pokud pouCijeme pro Upravu vah zapornou hodnotu gradientu, budeme minimalizovat hod-
notu ztratova funkce. Gradient je t°eba vypo€£itat pro ka°dy z neuron- a je t°eba zohlednit
jejich aktiva£ni funkce. Algoritmus klesani podle gradientu je mo°né implementovat ru£n¥
za pomoci chain rule, nebo Ize vyulit optimalizator, ktery hodnoty gradient: vypo£ita.
Tomu sta£i zadat hodnotu, o kterou ma vahy upravovat miru u£eni (learning rate), ktera
urfuje, jak rychle NN reaguje na zm¥ny, a tim ziskat jednotlivé sady gradient- [7].

Vy2e popsané kroky se opakuji, dokud ztratova funkce neni dostate£n¥ nizka, nebo neni
vykonan dostate£ny po£et iteraci.

Zp-soby hledani oblasti zajmu pro klasi kaci

Aby bylo mo®né v obraze detekovat objekt a ne jej jen klasi kovat, je t°eba klasi katoru
(neuronové siti apod.) poskytnout jednotlivé £asti obrazu, které jsou pak klasi kovany a v
obraze tak nalezeny jednotlivé objekty.

Problém je, °e neni mo®né p°edem urfit, jak velké objekty je t°eba hledat, a kde se v
obraze nachazeji. Je tedy t°eba vyzkou2et mnoho oblasti. Ka°da oblast je p°i tom poslana
do klasi katoru, ktery zjisti, jestli se jedna o vyhledavany objekt, £i nikoliv. Tim je tento
p°istup velmi ndrof£ny na vykon a £as, proto se v praxi £asto nevyu®ivd. Da se pouCit pro
detekovani jedné t°idy objekt- pro dany pom¥r stran [29].

Vy2e popsany pcistup se nazyva metodouSliding Window metoda okénka a je tim
nejintuitivn¥j2im p°istupem k °e2eni tohoto problému. Je to v2ak také klasicky p°ipad °e2eni
pomoci hrubé sily. Navrhovanych oblasti m-°e byt °adov¥ i n¥kolik desitek tisic. Neni mo°né
po£et navrhovanych okének sni°it?

Mezi v dne2ni dob¥ vyulivané metody pro efektivn¥j2i vyb¥r okének pat°iselective
search[12]. Ta vyu®iva vy2e zmin¥ny postup Pedra Felzenszwalba a Daniela Huttenlochera
E cient Graph-Based Image Segmentation. Dochazi p°i tom k iterativnimu seskupovani
segment- obrazu. Algoritmus za£ina na urovni pixel- a postupn¥ £asti seskupuje. Zarove-
nalezené segmenty uchovava a p°idava do seznamu potencionalnich objekt-. Postup vypada
nasledovn¥:
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seskup segmenty podle jejich podobnosti,
ulo® nov¥ vzniklé segmenty do seznamu potencionalnich objekt:,

p°ejdi na prvni krok, pokud existuje vice ne° jeden segment,

P w0 b

vra” seznam nalezenych oblasti.

Jako kritérium podobnosti region- se pou®iva barva, textura, velikost a tvar. Pro nalni
ohodnoceni podobnosti je pak pouCita linearni kombinace vektor-.

S(ri;rj) = @Scolor (ri;rj) + @zStexture (ri;rj) + azSshape(ri;rj)+ aSsize(ri;rj)

Kde r; arj znafi dva segmenty obrazu &(r;;rj) je vysledné skére podobnosti t¥chto
oblasti. Diky tomu, °e je tato metoda iterativni, a °e postupn¥ vyhledava objekty s r-znym
Zv¥t2enim, je pro segmentaci a nasledné rozpoznavani vhodna.

Metody, jako selective searchsice rychlost vyhledani okének (vymezené oblasti objektu)
zvy?i, stéle se v2ak jedna °adov¥ o sekundy. Zna£né zrychleni nabizi za£len¥ni vyhledavani
okének do neuronové sit¥. Prav¥ o to se snai jednopr-chodové metody, mezi které pat°®i
YOLO (You Only Look Once ) nebo SSD ( Single Shot Detection). Tyto metody ne-
zafinaji zdola (od pixel-) a postupn¥ neslufuji jednotlivé £4asti, ale shora (od vstupniho
obrazu). Vysledkem takovych CNN jsou pak ohodnocené regiony obrazku, které znafi jaka
t°ida se v dané £asti nachazi. Nasledujici £ast se zam¥°uje na zp-sob fuze dat z mmWave
radaru a kamery 2.8.
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2.8 Fuze dat kamery a milimetrového radaru

Tato £4ast se v¥nuje jednotlivym zp-sob-m fuze senzorickych dat z milimetrového radaru
a monokularni kamery. Popisuje dale ma°nosti nalezeni transformace mezi body milimet-
rového radaru a kamery.

Prvnim zp-sobem flize je ji° zmin¥ny £lanek popisujici °e2eni problému detekce p°ekalek
pro automobil za pomoci prav¥ mmWave radaru a kamery [23]. Milimetrovy radar je zde
vyu®ivan pro hledani potencionalnich sektor-, kde se m-°e p°ek&°ka nachéazet. Jak ale tento
detekovany objekt, pota®mo sektor, najit v sou°adném systému kamery? Kamera a mmWave
radar na scénu p°ece pohli®i jinym zp-sobem. Radar ziskava pohled shora, zatimco sou®adny
systém kamery je jakysi pr-°ez prostoru pod urfitym Uhlem. Je tedy t°eba najit zp-sob,
jakym Ize body ze sou®adného systému radaru p°enést do sou®adnic kamery, nebo naopak.
V p°ipad¥ zmin¥ného £lanku je to p°ipad prvni. Zmin¥ny problém °e2i i studie sna®ici
se 0 zvy?eni spolehlivosti detekce mmWave radaru [20]. Ta pro zlep?eni vysledk- vyuliva
informace o nedokonalostech kamery (radidlni distorze zp-sobena nedokonalostmi £0£ky
kamery apod.) a sna®i se o jejich odstran¥ni. «idi se praci, ktera zkouma vztah sou®adného
systému kamery a 3D prostoru [11]. Jak prace [23], tak prace [20] °e?i uvedeny problém
pomoci metody nejmenzich £tverc-.

Transformace bod- metoda nejmenz2ich £tverc:

Tato metoda transformace bod- ze sou®adného systému radaru do systému sou°adnic
kamery vychazi z p°edpokladu, °e doka®eme objekty detekovat ob¥ma senzory, musi tedy
existovat urfity vztah mezi sou®adnicemi stejného objektu pro kameru i radar. Musi tim

existovat i transformace vyjad®ujici tento vztah:
01 0 1

u Xr
@A = T @y, A (2.3)
1 1

kde u a v jsou sou’adnice urEitého bodu v sou®adném systému kameryxay jsou sou-
°adnice v systému sou’adnic radaru p°evedené z Uhlovych sou®adnic do kartézskych diky
vtahu:

(x; y)=(range sin(angle); range cos @ngle)) (2.4)

kdy range je vzdalenost detekovaného objektu od radaru a angle Uhel, pod kterym byl
detekovan. Z-ové sou°adnice kamery i radaru nejsou k dispozici. T je pak transformag£ni
matice (3 3), ktera reprezentuje transformaci mezi sou®adnicemi radaru a kamery. Trans-
forma£ni matice m-%e byt rozepsana nasledovn¥;

1 0 1
t11 1o 113 ta
T= @ ty tpA = @A (2.5)
ta1 f3p 133 tsi

Jednotlivé hodnoty matice T je mo®né ziskat pomoci metody nejmenzich £tverc-, a to
za pomoci Moore-Penroseovi pseudoinverzni matice. Plati toti°:

ty = (XX T) IXT U (2.6)
ty = (XX T) IXT v (2.7)
ts = (XX T) XTIy g (2.8)
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kde:

0 1
X1; Yy, 1
X2, Y2; 1
X=8 . . . (2.9)
Xn Yn 1
U= ui, U, i Upn (2.10)
V = vi; Vo, iV (2.11)

a | je jednotkova matice, n pak pofet m¥°eni aXX T) X T je pseudoinverzni matice
realizujici metodu nejmenzich £tverc-. Touto cestou je tedy mo°né provést transformaci
ilustrovanou na obrazku 2.11.(x;y) jsou sou’adnice radaru,(u;Vv) jsou sou®adnice kamery
a T je transformace odpovidajiciho bodu radaru do sou®adného systému kamery.

Obrazek 2.11: Transformace bod- ze sou®adného systému radaru do systému kamery

Vy2e zmin¥nému zp-sobu je zde v¥novana pozornost, jeliko® byl p-vodn¥ pou®it pro
vlastni °e2eni bakala°ské prace. Ukazalo se v2ak, %e zji2t¥na transforma£ni matice neni pro
U£ely projekce bod- do obrazu dostate£na, vice viz sekce 4.3. Dale je popsan druhy mo°ny
postup pro kalibraci senzor- na zaklad¥ informaci o rozmist¥ni senzor- v prostoru a jejich
parametrech (vn¥j2i a vnit°ni parametry), pracuje tedy s daty ve t°ech dimenzich.

Transformace bod- radaru pomoci vnit°nich a vn¥j2ich parametr-

P°i pou®iti nasledujici metody je t°eba nejprve provést transformaci bod- ze sou®adného
systému mmWave radaru do sv¥tové soustavy sou’adnic. Neni v2ak mo°né z 2D mraEna
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bod- zjistit vy2ku, v jaké se body nachazeji. Je tedy t°eba tuto informaci kalibraEni metod¥
dodat, nejsnaz2im zp-sobem je p°i°azeni informace o vy2ce bod- na zaklad¥ umist¥ni antén
mmWave radaru. Tim je ka°dy bod de novan sou®adnicemi (Xw; Yw; Zw) (Xw @ Yw jSou
zji’t¥ny z bod- radaru na zaklad¥ vztahu 2.4).

Transformace ze sv¥tového sou®adného systému do soustavy sou®adnic kamery je pak
dana néasledujicim vztahem:

0 1 0O 1
XC XW
yc§ _ Rt %YW§
AT 0 1 @, (2.12)
1 1

kde R je matice (3 3) de nujici natofeni a t je vektor urfujici pozici kamery. Jak
matice R, tak vektor t jsou spjaté s prostorem sv¥ta, je tedy t°eba urfovat posunuti po£atku
sou’adnic sv¥ta v systému sou°adnic kamery a sm¥ry os soustavy sou’®adnic sv¥ta v systému
kamery. Toto je neintuitivni zp-sob, ktery 1ze modi kovat. Je toti® mo°né popsat umist¥ni
a nato£eni kamery v prostoru sv¥ta a poté nalezenou matici invertovat.

Jakmile jsou k dispozici body v soustav¥ sou®adnic kamery, je t°eba u° jen promitnout
nalezené body do obrazové roviny. K tomuto U£elu je t°eba ziskat parametry kamery: oh-
niskové vzdalenostify, fy a hlavni snimkovy bod (st°edovy) P, se sou°adnicemip, a py.
Projekci do obrazu Ize pak vyjad®it vztahy:

us=fy Wop (2.13)
Zu

v=f, M.ip (2.14)
Zw

kde u av jsou jako v p°ipad¥ prvni metody sou®adnicemi v obrazové rovin¥. Tato kalib-
race Ize tedy uskute£nit za pomoci vnit°nich parametr- (ohniskové vzdalenosti, hlavni st°e-
dovy bod) a vn¥j2ich parametr- (rozmist¥ni senzor- v prostoru). Podobny postup vyu®iva
prace [9] zam¥°ujici se na p°esnou kalibraci mmWave radaru a kamery pro 3D rekonstrukci
budov.

Klasi kace pomoci dat z kamery a milimetrového radaru

Vy2e zmin¥né prace [23, 20] vyuCivaji pro kalibraci metodu prvni. Prace [23] zabyvajici se
detekci p°eka®ek v prostoru, pokrafuje rozpoznavanim objekt- nachazejicich se v sektorech,
kde milimetrovy radar detekuje p°itomnost objektu. K tomuto ukolu ji° vZak nevyuliva data
Zjizt¥nd mmWave radarem. Z hlediska klasi kaEni metody tedy neni pro Ufely této prace
vyznamna. V druhé préci [20] jsou pouCity algoritmy pro detekci pohybu a rozpoznavani
nezavisle pro radar i kameru a posléze dochazi k ov¥°eni vysledk- mezi sebou. Data z radaru
a kamery jsou tedy pouCity samostatn¥ a nejsou vstupem jedné klasi kaEni metody. ..

P°i hledani dostupnych informaci nebyl nalezen p°iklad vyuiti dat z kamery i mmWave
radaru jako vstupu jedné klasi kaEni metody, £eha® se tato prace sna®i docilit.

Pro fuzi senzorickych dat je mo°né pou®it konvoluEni neuronovou si” (CNN) a to s vy-
nikajicimi vysledky [14]. CNN také zaji?'uje extrakci p°iznak- a klasi kaci samotnou (vice
viz sekce 2.7). M¥lo by tedy byt mo°né vyulit data z mmWave radaru i z kamery jako
vstup pro CNN a zlep?it fungovani systému za zhor2enych sv¥telnych podminek nebo zob-
razit vzdalenost detekovaného objektu v obraze z kamery diky informacim z milimetrového
radaru apod.
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Kapitola 3

Zhodnoceni aktualniho stavu
a navrh °e2eni

V této £4asti je popsano zhodnoceni metod, které jsou nyni pou®ivany pro fazi senzorickych
dat z kamery a milimetrového radaru. Déle je pak navreen mao®°ny zp-sob °e2eni fuze dostup-
nych senzor- za pomoci konvolu£ni neuronové sit¥, ktery je ohodnocen pro r-zné p°ipady
k ov¥°eni navrhovaného systému. Na konci této kapitoly se nachazi technické zadani pro
nasledujici £4st Popis vlastni prace.

3.1 Shrnuti dosavadniho stavu fuze milimetrového radaru
a kamery

Jak je popsano v £4asti 2.8, zatim neni obvyklé aby se pouCival systém, ktery by pro roz-
poznavani objekt- vyu®ival kameru a milimetrovy radar. Existuji studie[23, 20], které tyto
senzory pouCivaji spoleEn¥, v ramci této prace v2ak nebyl nalezen p°ipad, kdy by byla data z
obou senzor- vstupem jedné klasi kaEni metody. Kamera je obecn¥ vybornym prost®edkem
pro detekci a rozpoznavani objekt:, ma v2ak sva Uskali, mezi které pat°i 2patné sv¥telné
podminky, prach, mlha a jiné Ukazy z principu branici kame°e ve spravném fungovani, které
v2ak nejsou p°eka’kou (obrazn¥ i doslovn¥) milimetrovému radaru. Existuje také zp-sob
jak jednodu?e provést fuzi dat z vice zdroj- neuronova si” [14].

Prof této situace nevyu®it a nenavrhnout systém, ktery data z mmWave radaru
a kamery vyu®iva k detekci pomoci konvolu£ni neuronové sit¥?

3.2 Néavrh °e2eni fuze milimetrového radaru a kamery

Na zaklad¥ vyhodnoceni soufasného stavu jsem se tedy rozhodl systém, ktery tento zp--
sob flze vyuliva, navrhnout a vyzkou2et si tak technologické mo®nosti a vlastnosti tohoto
spojeni. Tato prace se tedy pokou?i o vyuCiti dat z milimetrového radaru a kamery pro fazi
konvoluEni neuronovou siti. Pro tento Gfel jsem musel stanovit vhodny p°ipad k ov¥°eni
funk£nosti flze dat senzor-, na zaklad¥ kterého bylo nutné zvolit vhodny demonstragni p°i-
klad pro milimetrovy radar. Dale jsem pak pot°eboval ziskat data z radaru, které je nutné
transformovat, upravit a zkalibrovat s kamerou. Pro U£ely kalibrace jsem musel navrhnout
vhodny zp-sob umist¥ni pouitych senzor- v prostoru a stanovit postup kalibrace. Jeliko®

se navrené °e2eni nemohlo spoléhat pouze na obrazova data, nebylo mo®né pou®it p°e-
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dem natrénované konvoluEni neuronové sit¥ (CNN). Bylo tedy t°eba navrhnout vhodnou
architekturu CNN, ziskat trénovaci a testovaci data, na kterych bude CNN trénovana.

3.3 Vhodné p°ipady k ov¥°eni fuze milimetrového radaru
a kamery pro detekci

Jak je zmin¥no vy2e, a detailn¥ji °e2eno v £4asti 2.4, bylo t°eba vybrat z °ady vhodnych
p°ipad- uCiti, které mohou byt poulity pro ov¥°eni vlastnosti navr°eného systému. Mezi
n¥ jist¥ pat°i p°ipady uCiti, které jsou pokryty demonstraEnimi p°iklady pro milimetrové
radary od rmy Texas Instruments. N¥které z nich jsou uvedeny v £4sti 2.4 a pat°i mezi
n¥ pofitani osob v mistnosti, monitoring dopravy, detekce Civotnich funkci, rozpoznavani
gest atd. Zmin¥né p°ipady uCiti by tedy m¥ly diky fizi s kamerou bene tovat a stat se
spolehliv¥2imi. Dal?i mo°nosti byl navrh vlastnich p°ipad- k ov¥°eni vlastnosti systému,
na které by kamera ani mmWave radar za urfitych okolnosti samy nesta£ily.

Mezi tyto p°ipady spadaji: rozpoznavani osob ve zhor2enych podminkach viditelnosti
nebo v zakrytu, zobrazovani informaci o detekovanych objektech do obrazu (vzdalenost,
rychlost, sm¥r pohybu), zvy2eni spolehlivosti rozpoznavani pro kameru podobnych objekt-
pomoci informaci z mmWave radaru, detekce p°eka®ek automobilu a dal?i.

V této préci jsem se rozhodl dale realizovat p°ipad uCiti: rozpoznavani osob pomoci
dat z kamery a mmWave radaru pro spolehliv¥j2i detekci a zobrazeni informaci o objektu
(vzdalenost) na zaklad¥ dat z milimetrového radaru. Nasleduje p°esn¥j?i zadani tohoto
Ukolu, pro které jsem se rozhodl na zaklad¥ analyzy soufasnych °e2eni.

3.4 Technické zadani

Technické zadani, pro které jsem se rozhodl, popisuje poPadované vlastnosti °e2eni ukolu
detekce osob za pomoci dat senzor-. Zn¥ni technického zadani je pak nasledujici:

VWyuCijte konvolu£ni neuronovou si” (CNN) k fazi informaci z milimetrového radaru
a monokulularni kamery.

CNN bude dale pourita k detekci osob ve vstupnich datech.
Pro dany Ukol detekce osob navrhn¥te pro flzi vhodné rozmist¥ni senzor-.

Za Ufelem sb¥ru dat pak vyuCijte sériové rozhrani milimetrového radaru a USB roz-
hrani b¥°n¥ dostupné webové kamery.

Nad binarnimi daty z milimetrového radaru proveste syntaktickou analyzu.

Zvolte a implementujte vhodnou transforma£ni metodu pro reprezentaci dat z radaru
v obrazovych datech kamery.

Navrhn¥te architekturu konvoluEni neuronové sit¥ a za pouCiti vhodného modulu ji
realizujte.

Wtvo°te dataset vhodny pro dany p°ipad ov¥°eni pozitivni a negativni vzorky dat.

Provente trénovani CNN, vyuCijte p°i tom metody, které poméahaji zabranit p°eufeni.
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Pro detekovanou osobu urfete vzdalenost od senzor- pomoci vhodného zp-sobu vy-
hledani osob¥ odpovidajicich dat z milimetrového radaru.

Vystupem systému bude obraz z kamery s rame£kem ozna£ujicim detekovanou osobu
a informaci o jeji vzdalenosti.

Nasledujici kapitola se v¥nuje popisu °e2eni systému vyuCivajiciho fazi informaci mili-
metroveého radaru a kamery za U£elem detekce osob a zobrazeni jeji vzdalenosti od mmwWave
radaru.
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Kapitola 4

Popis vlastni prace

Tato kapitola se v¥nuje popisu °e2eni navreného systému. Popisuje poulité metody a po-
stupy, v¥nuje se sb¥ru dat, zp-sobu ov¥°eni a analyze vysledk:, které byly ziskany. Sna°i
se p°i tom vychazet z ji° zji2t¥nych poznatk:, které vyu®iva. Na nasledujicim obrazku se
nachazi blokové schéma reprezentujici proces zpracovani dat z milimetrového radaru a ka-
mery 4.1, jednotlivé bloky vyjad°ujici £asti °e2eni jsou do jisté miry logickym rozvreenim
této kapitoly. Pro implementaci systému byl vybran objektov¥ orientovany jazyk Python
kv-li rozmanitosti pouCitelnych modul- a exibilit¥.

Obrazek 4.1: Blokové schéma systému
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4.1 Sb¥r dat z milimetrového radaru

Zp-sob fungovani 2.3 a mo°nosti snimani 2.4 milimetrového radaru jsou probrany v kapi-
tole 2. ftena®i by tedy ji°® m¥l byt znamy zp-sob fungovani milimetrového radaru (mmwWave
radaru) a mo°nosti, které jsou k dispozici pro sb¥r dat. Je tedy t°eba zvolit vhodny demon-
stra£ni p°iklad pro zvoleny p°ipad uCiti (detekce osob) a ziskat poskytovana data.

Z °ady dostupnych demonstra£nich p°iklad-, které vyrobce poskytuje, se jako nejlep?i
jevi n¥které pro po£itani osob v mistnosti. Tyto demonstraEni p°iklady poskytuji krom¥
mra£na bod- i dal?i ulite£né informace. V ramci radaru toti® b¥°i i algoritmy pro detekci
a sledovani pohybu osob. V p°ipad¥, °e radar rozezna osobu, p°idavd k mraEnu bod- i
informace jako:

umist¥ni osoby pomoci kartézskych sou®adni€x; y),

rychlosti pohybu osoby ve sm¥ru osy x a y,

akceleraci ve vztahu k osam x a vy,

id osoby a p°i®azeni detekovanych bod- z mraEna bod- k osobam.

Jelika® byl pro tuto praci vyu®it typ mmWave radaru IWR6843ISKod rmy Texas Instru-
ments (TI), pou®il jsem odpovidajici demonstra£ni p°iklad pro po£itani osob 68xx ISK
People Counting obsa®enou v toolkitu verze 4.1.0.

Data z radaru jsou p°ena2ena pomoci asynchronni komunikace typu UART p°es roz-
hrani USB. Musi se tedy nad t¥mito daty provést syntakticka analyza. Je t°eba vychéazet z
dokumentace vy2e zmin¥ného demonstra£niho p°ikladu [3] a na zaklad¥ kddovani data repre-
zentovat. Demonstragni p°iklad pouliva kddovani Type-length-value (TLV), které pracuje s
bloky dat. Prvni sou£asti, radarem poslaného paketu, je hlavitka obsahujici zakladni infor-
mace o p°enosu, synchroniza£ni °et¥zec, paketu, dale pak checksum a taky po£et TLV blok-
obsalenych v daném paketu. Tyto bloky se pak d¥li na n¥kolik typ-, podle toho jestli blok
p°end?i data o mraEnu bod:, detekované osob¥, nebo o p°iazeni bod- k odpovidajicimu
shluku (osob¥). Popsany paket vypada jako na obrazku 4.2.

Obrazek 4.2: Rozd¥leni paketu radaru [3]

Aby v2ak k p°enosu v-bec do?o, je t°eba zahdjit komunikaci mezi pofitatem a rada-
rem. Je t°eba nahrat kon guraci radaru a poté p°ijimat binarni data, ktera pak musi byt
dale zpracovana. K tomuto Ufelu mé °e2eni vyu®iva upravenou £ast skriptu dostupného v
ramci fakulty informagnich technologii VUT v Brn¥, jen® poskytuje data pro naslednou
syntaktickou analyzu.

Vysledkem syntaktické analyzy paketu odeslaného mmWave radarem jsou data prav¥
jednoho m¥°eni. Syntakticka analyza je provad¥na za pomoci modul8truct , ktera doka°e
pracovat s binarnimi daty a interpretovat je jako urfity datovy typ. V prvni °ad¥ je v2ak
t°eba najit zafatek p°ena2eného paketu. Toto se da realizovat pomoci vy2e zmin¥ného syn-
chroniza£niho °et¥zce, co® je v kontextu p°enosu unikatni posloupnost znak: znafici zafatek
daného paketu. Jakmile je k dispozici pozice synchronizaEniho °et¥zce (zafatku paketu), je
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mao°né podle dokumentace [3] interpretovat jednotlivé byty. Pokud maiji byt prvni £ty°i byty
po synchroniza£nim °et¥zci reprezentovany jako datovy typ uint32 , m-°eme tato data po-
moci vy2e zmin¥ného modulu interpretovat a zjistit v tomto p°ipad¥ verzi demonstragniho
p°ikladu [3]. Stejnym zp-sobem lze ziskat detekované body a objekty z jednotlivych blok-
TLV.
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4.2 Popis hardware a umist¥ni senzor- v prostoru

Tato £4st je umist¥na po £4sti Sb¥r dat z milimetrového radaru kv-li navaznosti na zvoleny
demonstragni p°iklad pouCity pro sb¥r dat z milimetrového radaru. Je toti® t°eba radar
nastavit do ur£ité vy2ky, pod danym uhlem atd. Pro realizaci snimani byl pou®it milimet-
rovy radar IWR6843ISK od rmy Texas Instruments (TI) a webova kamera Logitech Pro
Stream Webcam C922 PRO.

Demonstra£ni p°iklad pro sledovani po£tu osob v mistnosti [3] doporu£uje umistit radar
do vy%ky 1;5 m a® 2;5 m a kv:li kalibraci kamery a radaru je vhodné kameru umistit
do podobné vy2ky. Kamera by toti® na scénu m¥la nahli°et shora. Bylo tedy t°eba umistit
oba senzory na stativ a zkonstruovat prost°edek umao®-ujici situovat kameru a radar vedle
sebe na pohyblivou hlavu stativu. Kv:li maximalni vy2ce podstavce nebylo mo°né umistit
stativ na zem, bylo t°eba najit alternativu. Tou je umist¥ni stativu na st-l o standardni
vy2ce 75cm a tim ziskani efektivni vy2ky asi 215cm, co® je vyhovuijici. Je tedy stale mo®né
jednodu2e umistit tuto kon guraci na jiné misto pro sb¥r dat a zachovat perspektivu kv-li
kalibraci senzor- (vice viz sekce 4.3).

Obrazek 4.3: Umist¥ni senzor- na stativu verze 1

B¥hem testovani v2ak byla u vy2e zmin¥ného rozmist¥ni nalezena vada. Radar toti°
produkuje mraEno bod- v rovin¥, ktera je tém¥° toto°na s rovinou danou dv¥ma osami
soustavy sou’adnic kamery. Je tedy mo°né zobrazit body z mmWave radaru do obrazu
kamery pouze jako Usefku. Bylo tedy na zaklad¥ tohoto zji2t¥ni t°eba rozmist¥ni senzor-
Zm¥nit vyobrazenym zp-sobem 4.4,
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Obréazek 4.4: Umist¥ni senzor- na stativu verze 2

Milimetrovy radar se v pozm¥n¥né kon guraci 4.4 nachazi 090 cm ni® ne® kamera
a svira vzhledem k podlo®ce kolmy thel. Toto rozvrleni ji° umo®-uje zobrazeni bod- radaru
do obrazu kamery jako 2D objektu. Kamera toti® na rovinu danou mragnem bod- shli®
a dokae tak projekci zobrazit body, které jsou v soustav¥ sou‘adnic radaru v zakrytu.
Zarove- si toto rozmist¥ni zachovava vyhody p°ede2lé kon gurace. Oba senzory se toti®
stéle nachazeji na stejném stativu, a tak je mo°né °e2eni p°emistit bez nutnosti kalibrace.
Parametry rozmist¥ni senzor- pro druhou verzi, které nebyly zmin¥ny v tomto odstavci,
z-staly zachovany.

Nevyhodou druhé verze rozvrleni je nastaveni demonstraEniho p°ikladu pro po£itani
osob. To toti® s umist¥nim radaru do kolmé pozice v-£i podlo®ce nepo£ita. Radar sice doké®e
detekovat i v této pozici objekty v zakrytu, dochazi zde v2ak k produkci bod- odpovidajicich
neexistujicim objekt-m. Tento fakt bude t°eba zohlednit p°i m¥°eni vzdalenosti osoby od
senzor-, vice viz sekce 4.7.
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4.3 Transformace dat milimetrového radaru

Tato £ast pojednava o transformaci bod- z milimetrového radaru do soustavy sou°®adnic
kamery. Je tedy t°eba ziskat transformaci, ktera doka®e na zaklad¥ vstupnich dat nebo in-
formaci o prostoru transformovat body z radaru do kamery. Lze ji ilustrovat obrazkem 2.11.
Tento problém °e?i ji° existujici prace [23, 20, 9] a podrobn¥ji je probran v £4sti 2.8. Na-
sledujici £4st se tedy v¥nuje spi2e praktickému postupu kalibrace senzor-, ne® vysv¥tlovani
metody samotné. Ta je toti® podobna postupu pou®itému ve studii [9].

Nejprve byla pouita kalibraEni metoda vyu®ivana v pracich [23, 20], ktera transfor-
ma£ni matici pro p°evod bod- z radaru do soustavy sou°adnic kamery po£itd pomoci me-
tody nejmenzich £tverc- na zaklad¥ sou®adnic odpovidajicich bod- (kamera, radar). Tento
peistup se v2ak ukazal jako nevyhovuijici, jeliko® nedochézelo ke spravné projekci vzdalenych
bod- radaru do obrazové roviny kamery, a proto byla pou®ita metoda popsana v praci [9],
kde je vyu©ita pro rekonstrukci 3D scény na zaklad¥ dat z mmWave radaru a kamery, vice
v £4asti 2.8.

Pro stanoveni dané transformace, je t°eba ziskat vn¥j2i (umist¥ni senzor- v prostoru)
a vnit°ni (charakteristiky kamery) parametry. Stanovit vn¥j2i parametry je jednoduché, ty
vychazeji z rozvrPeni senzor- v prostoru, a tedy z informaci z £asti 4.2. Naopak vnit°ni pa-
rametry nelze jednoduchym zp-sobem pozorovat. Na 2t¥sti k tomuto U£elu existuje aplikace
od spole£nosti MathWorks pro kalibraci kamery, kterd na zaklad¥ fotogra i 2achovnice v
prostoru detekuje ohniskove vzdalenosti{x afy) a hlavni st°edovy bod (px a py) a tedy po-
t°ebné vnit°ni parametry. P°ikladem fotogra e pouCité pro stanoveni vnit°nich parametr-
kamery je obrazek 4.5.

Obrazek 4.5: Fotogra e 2achovnice ta Ufelem kalibrace kamery

Po ziskani v2ech parametr- je mo°né provést kalibraci. Je t°eba nalézt matici rotaceR
a vektor translace t kamery v prostoru pro de nici pozice kamery v prostoru. K tomuto
Ufelu Ize vyuCit Uhel, ktery osa y kamery (osa vy2ky umist¥ni bodu) svira s odpovidajici
sou’®adnou osou sv¥tové soustavy sou®adnic. Tuto hodnotu je pak mo°né pouit za pomaoci
pat°i£ného vztahu k nalezeni matice rotace na zéklad¥ Ghlu. Umist¥ni kamery v prostoru
je de novano v £asti 4.2. V p°ipad¥ rozmist¥ni senzor- nad sebou bude t°eba translace ve
sm¥ru osy y (nahoru, nebo dol.).

V této fazi je ji°® mo°né sestavit matici Py, ktera de nuje vztah soustavy sou°adnic
kamery a sv¥tové soustavy sou’adnic. Jelika® se v2ak jedna o vyjad°eni pozice kamery
v prostoru, je t°eba matici invertovat a tim ziskat matici Py, vyjad°ujici pozici po£atku
soustavy sou’adnic sv¥ta v systému sou’adnic kamery. P°ed inverzi je t°eba mati€le,
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slo®enou z matice rotaceR (o0 velikosti 3  3) a vektoru translace kamery t doplnit o
homogenni sou®adnice. Popisovany vztah mezi uvedenymi maticemi je uveden ni°e 4.1.

1

t
Pew = 1 = Puc (4.1)

R
w 0
Dal?im krokem je pak projekce bod- ze soustavy sou®adnic kamery do systému sou°ad-
nic obrazoveé roviny kamery. Toto je mo°né provést diky zji2t¥nym vnit°nim parametr-m
kamery. Jedna se o st°edovou projekci, ktera Ize vyjad°it pomoci vztah- 4.2 a 4.3.

u=fy Y4p, 4.2)
Zu

v=f, Mip (4.3)
Zu

kde sou°adniceu a v jsou sou°adnice bodu na obrazové rovin¥ kamery. V praxi je pak
tedy mo°né na zaklad¥ zadanych Udaj- jednodu2e zkalibrovat senzory p°i zm¥n¥ jejich
rozmist¥ni v prostoru. P°ikladem pr-b¥hu projekce bod- na obrazovou plochu m-°e byt

obrazek 4.6. Body jsou barevn¥ rozlieny, jeliko® jsou rozd¥leny na shluky, které jsou pouCity
pro zjiz'ovani vzdalenosti detekovanych osob, vice viz 4.7.

Obrazek 4.6: Aplikace transformace dat z mmWave radaru a zobrazeni do obrazu kamery
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4.4 Zpracovani dat milimetrového radaru pro klasi kaci

Tato £ast se zabyva preprocessingem dat mmWave radaru pro pouCiti p°i klasi kaci pomoci
konvolu£ni neuronové sit¥. V tuto chvili jsou data z milimetrového radaru transformovana
do soustavy sou’adnic obrazové roviny kamery, dalo by se v2ak tvrdit, °e jsou to pouze
jednotlivé pixely, které dob°e nereprezentuji informace z mraEna bod- radaru. Rozli2itelnost
objekt:- pomoci milimetrového radaru je toti® ni®?i ne® rozlizeni kamery.

V dokumentaci pou®itého demonstragniho p°ikladu [3] Ize nalézt rozliditelnost objekt:
vedle sebe, ktera £ini pro demonstra£ni p°iklad pro po£itani osob asi 1,4 stupn¥. PouCité
rozlizeni kamery je 1280 pixel-. Uhel zorného pole kamery je 78 stup-- a milimetrového
radaru 70 stup—-. To znamena, °e maximalni pofet bod- vedle sebe je asi 1148 v p°ipad¥
kamery a 50 bod- pro radar a bod radaru by tedy m¥l byt v horizontalni ose reprezentovan
asi 18pixely, aby byl zachovan vyznam dat z mmWave radaru. Je také vhodné do repre-
zentace bod- radaru zahrnout dal?i informace poskytované radarem jako je SNR hodnota
bod-.

Je tedy t°eba najit zp-sob, jak body co nejlépe reprezentovat pomoci obrazovych dat.
Je t°eba informaci o bodech z mmWave radaru rozzi°it do okoli. Tato prace problém 2i°eni
°e?i pomoci aplikace 2D Gaussovského rozlo®eni na ka°dy z bod- radaru. Toto normalni
rozlo®eni je vynasobeno hodnotou SNR, a tim se tato informace o bodech neztraci. P°i tom
jsou hodnoty SNR namapovany na hodnoty, kterych m-°e nabyvat £ernobily obrazek a da
se tedy jednodu2e zobrazit. Nejvy2i hodnota SNR mra£na bod- je namapovana na nejvy23{
mo°nou hodnotu pixelu.

Velikost Itru vychazi z £asti z Gvahy vy2e a z £asti z experimentalniho stanoveni pa-
rametr-. Jako vyhovujici parametry, pro 1D rozd¥leni de nujici 2D rozd¥leni, se ukazaly
parametry dva. Jeden pro rozd¥leni ve sm¥ru horizontalnim a druhy pro rozd¥leni ve sm¥ru
vertikdlnim. S tim, °e rozd¥leni ve sm¥ru vertikdlnim, ma men2i velikost, ne® ve sm¥ru
horizontalnim. Je to kv-li provedené transformaci bod- radaru. Ty jsou toti® promitany ve
sm¥ru vertikalnim s men2imi rozestupy a p°i pouCiti stejnych hodnot pro ob¥ 1D rozlo®eni
dochéazelo ke 2patnym vysledk-m. Po aplikaci jednotlivych jader (Itr-) na body z radaru,
je jet¥ cela bitmapa zpracovana pomoci vyhlazovaciho algoritmu (Gauss-v Itr).

Body vyobrazené v obrazku 4.7 jsou pak reprezentovany jako je tomu na obrazku 4.8.
Na obrazku 4.8 je také mo°né pozorovat vliv hodnoty SNR na reprezentaci bod-. N¥které
jsou toti® reprezentovany 2edou barvou (nizkd hodnota SNR) a n¥které £ernou (vysoka
hodnota SNR).
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Obréazek 4.7: MraEno bod- radaru zobrazeno v obraze

Obrazek 4.8: Reprezentace mra£na bod- radaru pomoci bitmapy
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45 Navrh konvoluEni neuronové sit¥

Navrh konvolu£ni sit¥ vyplyva z architektury VGGNet pouCité pro ukazku v sekci 2.7.
Whodnocuje jednotlivé £asti dat za G£elem detekce osob a p°edchazi ji segmentace pomoci
metody okénka. Oproti architektu°e VGGNet konvoluEni neuronova si” pracuje se £ty°mi
vrstvami dat misto t°f, p°idava se k ni toti® vrstva vytvo°ena za pomoci milimetrového
radaru. Navreena konvoluEni neuronova si” je implementovana pomoci Python modulu
PyTorch a jeji schéma se nachazi na obrazku 4.9.

Obrazek 4.9: Architektura pou®ité konvolu£ni neuronové sit¥

Architektura navrPené sit¥ vychazi z dat o rozm¥rech112 112 pixel- misto vstupni
velikosti obrazk- VGGNet ( 224 224 pixel-). Sklada se z konvolu£nich vrstev o velikosti
3 3, s padding 1 a stride 1. Dale pak jsou pouity aktivaEni vrstvy typu RelLu a max
pooling vrstvy o velikosti 2 2. Jako klasi kaEni vrstvy jsou pouCity t°i pln¥ propojené
vrstvy, jejich® vysledkem jsou dv¥ t°idy zna£ici, zda jsou vstupni data osoba, nebo nikoliv.

Po provedeni klasi kace za pomoci pIn¥ propojenych vrstev je t°eba provést rozhodnuti,
do které ze zkoumanych t°id obrazek nale®i. Je mo°né pouze zvolit t°idu s nejvy22im skére, to
by v2ak s velkou pravd¥podobnosti vedlo k velkému mnao®stvi chyb typu Il (false positives).
Je tedy vhodné nastavit pro rozpoznavané t°idy urfity rozhodovaci prah, ktery musi byt
p°ekro£en, aby byla vstupni data za®°azena do dané t°idy.

Jeliko® byla CNN trénovana na malém datasetu, bylo t°eba zabranit p°eufeni, vice
viz 4.6. K tomuto U£elu je mo®né vyuCit r-zné metody. V navrené architektu®e to jsou
dropout [16] vrstvy u pIn¥ propojenych vrstev a batch normalization [21] vrsty u konvolu£-
nich vrstev.
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4.6 Trénovani konvoluEni neuronové sit¥

Tato £ast popisuje proces trénovani konvoluEni neuronové sit¥. Pro tuto fazi bylo nutno
shromac®dit data, neexistuje toti® dataset, ktery by zahrnoval jak data z kamery, tak z
milimetrového radaru. Sb¥r dat tedy probihal za pomoci dobrovolnik- z °ad rodiny a p°atel.

Dataset byl roz2i°en pomoci r-znych transformaci vstupnich dat. Byly pou®ity nasledu-
jici metody: otd£eni 0 nahodny Uhel, o°ezavani a horizontélni p°evraceni. U neuronovych siti,
zvlazt¥ pak u t¥ch, které jsou trénovany na malém datasetu (jako je tato), m-°e dochazet
k p°eufeni. P°eufena neuronova si” spravn¥ funguje pouze v p°ipadech, kdy jsou vstupni
data velmi podobna trénovacim, schazi ji schopnost generalizace. Mo®nosti jak p°eufeni
zabranit je mnoho, v p°ipad¥ této prace byly vyulity metody Batch Normalization [21]

a Dropout [16]. Prvni zmin¥n& metoda zlep2uje ufici schopnost neuronové sit¥ a sniuje
d-raz kladeny na inicializaci vah. Podle studie [21], kde byla navrena, také pomaha s ge-
neralizaci. Dropout je metoda, ktera p°i ka°dém pr-chodu s ur£itou pravd¥podobnosti zru2i
spojeni mezi n¥kterymi neurony sit¥, a tim zajisti, °e jednotlivé vrstvy na sob¥ nejsou p°ili2
zavislé a pomaha tak s generalizaci.

Bylo také t°eba jednotlivé trénovaci vzorky izolovat od okoli. K tomuto U£elu byl vy-
tvo°en skript, ktery uCivateli dava mo°nost z nashromald¥nych dat vybrat jednotlivé sekce,
které jsou pak urEeny prav¥ k tréninku CNN. Bylo t°eba nashroma®dit vzorky jak osob,
tak prost°edi pozitivni a negativni.

Samotné trénovani je uskute£n¥no za pomoci ztratoveé funkci, ktera hodnoti vysledky na
zaklad¥ k°i°ové entropie. Hodnoceni probihd za pomoci vztahu 4.4, kdp(x) jsou spravné
t°idy pro jednotlivé vzorky a q(x) jsou p°edpov¥zené t°idy pomoci CNN. Vysledkem k°i-
°ové entropie dokonalé neuronové sit¥, ktera by p°edpov¥d¥la v2echny rozpoznavané vzorky
spravn¥, by byla nula, £im se od sebe distribuce naopak vice li2i, tim ztratova funkce nabyva
V¥t2{ hodnoty.

X
H(p; 0 = p(x) log(q(x)) (4.4)

8x

K aplikaci vypo£tené hodnoty ztratové funkce je pak vyuCit optimalizator implemen-
tujici stochaistické klesani podle gradientu. Jediny rozdil mezi algoritmem klesani podle
gradientu (GD) (vice informaci v £asti 2.7) a stochaistického klesani podle gradientu (SGD)
je pak zp-sob vyb¥ru vzork- v jednotlivych iteracich. U GD jsou pro ka°dou Upravu vah
CNN pou®ity v2echny trénovaci vzorky, u SGD je to jen £ast (davka). V mém p°ipad¥
nejlépe funguje davka o velikosti 10, ta je z hlediska vyuCité pam¥ti dostate£n¥ mala a z
hlediska generalizace naopak dostate£n¥ velkd. Men?i velikost davky také neni vhodné po-
uCit kv:li poucité metod¥ Batch Noramlization [21], ktera vy°aduje pro spravné fungovani
minimaln¥ uvedenou velikost 10 vzork:-. Vzorky trénovacich davek jsou s ka°dou iteraci
nahodn¥ m¥n¥ny.

Jeliko? je dataset, ktery pro trénink pou®ivam, maly, obavam se, °e neuronova si’ nebude
schopna dob°e generalizovat. Tato domn¥nka je prov¥°ena v £4sti Testovani systému.
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4.7 Stanoveni vzdalenosti detekované osoby

Poté, co je obraz konvoluEni neuronovou siti zpracovan, je mo°né o objektech zjistit dal?i
informace za pomoci dat milimetrového radaru, jako t°eba vzdalenost detekované osoby.
Tento Udaj je pak mo°né p°i°adit detekovanému objektu, v p°ipad¥ této prace nap°. 0sob¥.

Je tedy nutné v oblasti, kde byla osoba detekovana vyhledat p°islu2ny shluk z mraEna
bod- milimetrového radaru a diky n¥mu zjistit vzdalenost detekované osoby. Tento krok
je zapot°ebi, proto®e se v daném regionu mohou vyskytovat body, které osob¥ nepat°i.
M-%e to byt odraz od re exivniho povrchu, jind osoba, zvi°e apod. Z toho d-vodu mé
°e2eni vyu®iva shlukovaci algoritmus za U£elem rozd¥leni bod- milimetrového radaru do
skupin, které s vysokou pravd¥podobnosti pat®i stejnému objektu. P°ikladem rozd¥leni
mra£na bod- na jednotlivé shluky je obrazek 4.10, kde jsou shluky rozlizeny barvou bod-.
Po vyhodnoceni vstupnich dat a nalezu oblasti, ve které byla detekovana osoba dochazi k
vyb¥ru shluku, ktery je v daném segmentu zastoupen nejvice, a dale pouCit pro vypo£et
vzdalenosti detekované osoby.

Obrazek 4.10: Vstupni obrazek z kamery obohaceny o body radaru rozd¥lenych do shluk-

VWbrany shluk obsahuje krom¥ sou®adnic v obrazoveé rovin¥ i sou°adnice v Sv¥tové sou-
stav¥ sou’adnic, ze kterych je mo°né vyjad°it vzdalenost nalezeného objektu od mmwWave
radaru. Zpracovavany shluk bod- v2zak m-°e obsahovat body, které k osob¥ nepat°i, a proto
je vzdalenost objektu stanovena pomoci N k senzoru nejbli®?ich bod- vybraného shluku. V
£asti testovani se toto °e2eni ukazalo jako nejp°esn¥j3i vice viz sekce 4.8.

Pro zji2t¥ni vzdalenosti by bylo mo°né vyu®it informace v ramci konvoluEni neuronove
sit¥. Nebylo by pak t°eba odpovidajici £ast mragna bod- milimetrového radaru vyhledavat
vy2e popsanou metodou. Misto toho by byly pot°’ebné body milimetrového radaru znamé
a vypo£et vzdalenosti by tak byl trivialni.

Vysledkem detekce a nasledného stanoveni vzdalenosti osoby je pak obrazek obohaceny
0 rame£ek znafici region, kde se vyskytuje osoba, kruh znafici, kde byla na osob¥ m¥°ena
vzdalenost a vzdalenost tohoto £lov¥ka v centimetrech. P°ikladem m-°e byt obrazek 4.11.
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Obrazek 4.11: Vstupni obrazek z kamery obohaceny o ramef£ek znafici p°itomnost osoby
a jeji vzdalenost
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4.8 Testovani systému

U£elem provedeného testovani bylo prov¥°eni jednotlivych vlastnosti realizovaného systému.
T¥chto parametr- je v2ak mnoho, proto je t°eba ov¥°it ty nejd-leCit¥2i:

zda systém detekuje osoby,
jestli systém pracuje ve zhor2enych sv¥telnych podminkach,
p°esnost m¥°eni vzdalenosti detekované osoby.

Pro pochopeni vysledk: test- je t°eba znéat vystup systému. Tim jsou jednotlivé obrazky
ni%e, zeleny rame£ek v°dy oznafuje £4st obrazku, ve které se nachazi osoba a v levém hornim
rohu je umist¥na vzdalenost detekovaného £lov¥ka. Zeleny kruh pak vyobrazuje misto, kde
byla na osob¥ m¥°ena vzdalenost.

Pro testovani detekce osoby byla pouCita vstupni data, ktera byla pro systém neznama.
To znamena data po°izena v neznamém prost°edi s neznadmymi osoby. P°ikladem vysledku
zpracovani t¥chto dat jsou obrazky 4.12 a 4.13. Dal?i vysledky testovani jsou obsaleny v
nasledujici p°iloze této prace A.1l.

Aby bylo mo°né vysledek této £asti testovani ohodnatit, je t°eba stanovit kritéria, ktera
budou dale pou®ita pro vyjad°eni Usp¥2nosti. T¥mi jsou:

detekce osoby
a spravnost umist¥ni detekEniho rdme£ku.

Detekci osoby se pak rozumi umist¥ni rame£ku do oblasti obrazku, kde se skute£n¥ nachazi
osoba. Spravnost umist¥ni rame£ku je dana podilem plochy osoby nachazejici se v detekEnim
rame£ku. Pokud se nachazi v rame£ku v¥t2ina plochy osoby, je umist¥ni rame£ku spravné.
Je tedy mo°né aby byla detekce Usp¥2na, i kdy® se vevnit® rame£kem ohrani£ené oblasti
nenachazi n¥ktera z kon£etin, £4st hlavy apod. Zarove- je v2ak pro to aby bylo umist¥ni
rame£ku pova®ovano za Usp¥2né t°eba, aby rame£ek nepokryval p°ili2 velky region, a byla
to tedy pouze oblast, kterd je pot°eba pro zahrnuti celé detekované osoby.

Obrazek 4.12: P°iklad vystupu systému
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Obrazek 4.13: P°iklad vystupu systému

Dal?i testovanou vlastnosti, ktera byla t°eba ov¥°it, bylo fungovani ve zhorzenych sv¥tel-
nych podminkach. V t¥chto situacich by m¥la CNN spoléhat hlavn¥ na data z milimetrového
radaru a podpo°’it tak rozpoznavani v situaci, kdy kamera zaostava. Kv:li tomu jsou na
nasledujicich obrazcich vyobrazeny i body z milimetrového radaru, obrazova data z kamery
toti® nemaji velkou vypovidaci hodnotu. Jedna se o obrazky 4.14 a 4.16. Pro srovnani jsou
zde poskytnuty i odpovidajici obrazky v dobrych sv¥telnych podminkach 4.15 a 4.17. Zde
je kritérium Usp¥chu pouze, zda byla osoba detekovana ve spravné £asti vstupnich dat.

Obrazek 4.14: Vysledek pro testovaci vstup 1 ve 2patnych sv¥telnych podminkach

Obrazek 4.15: Vysledek pro odpovidajici test. vstup 1 v dobrych sv¥telnych podminkach
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Obrazek 4.16: Vysledek pro testovaci vstup 2 ve 2patnych sv¥telnych podminkach

Obrazek 4.17: Vysledek pro odpovidajici test. vstup 2 v dobrych sv¥telnych podminkach

Poslednim bodem testovani byla p°esnost detekce vzdalenosti objektu od senzor-. Ta je
Zji¥ ovana zp-sobem popsanym v £4asti 4.7 a urfuje vzdalenost detekované osoby. Pokud se
v oblasti urEené ramefkem vyskytuje vice osob, je zji’t¥na vzdalenost £lov¥ka, ke kterému
nale®i nejvice bod- z mraEna bod- radaru. Je to kv:li umist¥ni milimetrového radaru, kdy
dochazi ve vy2i mi°e k detekci bod-, které nutn¥ nemusi pat®it k °Adné osob¥. Neni tedy
vhodné v p°ipad¥ nalezu v¥t2iho po£tu shluk- v detekované oblasti uvad¥t vzdalenosti pro
ka°dy z nich. Je toti® mo°né, °e n¥které shluky nepat°®i k °Adné osob¥ a nem¥la by tedy u
nich byt urEena vzdalenost, vice viz 4.7.

Zp-sobem testovani p°esnosti m¥°eni vzdalenosti pak bylo porovnani systémem stano-
venych vzdalenosti s referenEnim m¥°enim vzdalenosti osoby od senzor- m¥°idlem. Jeliko®
nebylo mo°né referenf£ni hodnoty ziskat s p°esnosti, se kterou jsou poskytovany systémem,
jsou vysledky uvedeny s p°esnosti na centimetry.

Vysledky testovani

Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4.18. Pro ka°dou z ov¥°ovanych vlastnosti sys-
tému bylo pou®ito 20 testovacich vstup-. N¥které z pouCitych testovacich vstup- a jim
nale®icich vysledk- jsou £tena®i k nahlédnuti dostupné v p°iloze A této prace.
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Obrazek 4.18: Vysledky testovani
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4.9 Zhodnoceni vysledného °e2eni systému pro detekci osob

Navreeny a dale realizovany systém je schopen detekce osob a stanoveni jejich vzdalenosti
v prostoru. Jeliko® v2ak pro fazi a klasi kaci vyu®iva konvolu£ni neuronovou si’, trpi nedo-
statkem trénovacich dat. Pokud by byl pouity dataset rozzi°en, spolehlivost a schopnost
generalizace tohoto °e2eni by vzrostla. V p°ipad¥, °e by dale byla trénovaci data obohacena
0 jiné typy objekt- (cyklisty, automobily atd.), bylo by mo®né podobny systém vyu®it k
jejich rozpoznéavani, a tim nap®. pomahat v r-znych dopravnich situacich, kde kamera v
nep°iznivych podminkach p°estava fungovat.

Krom¥ nedostatku trénovacich dat je mo°né u navreeného °e2eni pozorovat dal?i problém
a tim je rychlost detekce. Ta je toti® omezena pouCitou metodou hledani oblasti zajmu
metodou okénka. Pokud by tedy m¥l byt realizovany systém vylep2en, bylo by vhodné misto
této metody pou®it nap°®. algoritmus selective search, nebo se inspirovat jednopr-chodovymi
klasi kaEnimi metodami a tim cely proces detekce p°enechat konvolu£ni neuronové siti.

V této praci nebyla zmin¥na mo°nost vyu®iti 3D milimetrového radaru, ktery dokale
detekovat i vy2ku bod- v prostoru a je ho tedy mo®°né vyu®it podobn¥ jako 2D milimetrovy
radar, s tim rozdilem, °e jej Ize umistit na stejné misto jako kameru. Vysledkem transfor-
mace mraEna bod- radaru do soustavy sou®adnic kamery, v p°ipad¥ umist¥ni na identické
misto, ji° toti® neni Usefka, jako tomu bylo p°i nespravném rozmist¥ni senzor-, které je
popsano v £4sti 4.2, je to 2D mno®ina bod-. Ta pak Ize jednodu?e zkalibrovat s kamerou
a je2t¥ snadn¥j2im ukolem je projekce t¥chto bod- do obrazové roviny kamery.

Prof tedy t°i-dimenzionalni milimetrovy radar nepou®it?

Ze dvou d-vod-: 3D milimetrové radary jsou dra®i a pokud je pro urfity p°ipad uCiti
2D milimetrového radaru dosta£ujici, neni t°eba 3D variantu radaru pou®it. Pokud je tedy
t°eba produkovat vyrobek ve velkych sériich a je 2D mmWave radar dosta£ujici, je mo°né
p°i pouCiti 2D radaru u2et®it. Existuji také dal?i senzory, které pracuji pouze s 2D daty.
Podobny zp-sob flaze, jako je realizovan v této préci, Ize tedy pou®it pro vice typ- senzor-,
nap°®. pro fazi kamery a 2D lidaru.

Vy2e zmin¥né v2ak neznamend, °e by 3D milimetrovy radar nem¥l byt pro U£ely faze s
kamerou a nasledné rozpoznavani vyu®ivan. Naopak, v situacich, kdy neni mo®né umistit
senzory na r-zna mista, nebo neni mo°né v daném prostoru pou®it kolmo k podlo®ce umis-
t¥ny radar, je nutné vyuit 3D radar. Cena této varianty milimetrového radaru také klesa
a m¥la by tedy byt dale vice vyu®ivana. Vhodnym pokraEovanim této prace by bylo porov-
nani systém- vyu®ivajici 2D a 3D radar. Co se ty£e rozpoznavani objekt-, 3D milimetrovy
radar ma oproti 2D variant¥ vyhodu v tom, °e je diky produkovanym t°i-dimenzionalnim
dat-m mo°né body do prostoru kamery umistit s mnohem vy??i p°esnosti, ne pouze jakysi
pr-°ez objekty. Tento fakt by mohl pomoci schopnosti systému rozpoznavat r-zné objekty
ve 2patnych podminkéch viditelnosti.
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Kapitola 5

Zav¥r

Cilem této prace bylo prozkoumat vlastnosti systému vyu®ivajiciho fuze informaci z mili-
metrového (mmWave) radaru a kamery k rozpoznavani objekt- na vhodném p°ikladu za
pou®iti konvolu£ni neuronove sit¥.

Tento zam¥r byl spln¥n a systém doka®e detekovat osoby za pomoci dat z obou senzor-
a p°i°adit jim vzdalenost zji2t¥nou na zaklad¥ dat z mrafna bod- mmWave radaru. VWbra-
nym p°ikladem pro ov¥°eni tedy byla detekce osob v prostoru a nasledné ziskani informace
o vzdalenosti £lov¥ka od senzor-.

Pro navrh realizovaného systému bylo t°eba prostudovat dostupnou literaturu tykajici
se p°edev2im fuze senzorickych dat a konvoluEnich neuronovych siti. Pro demonstraci flze
kamery a mmWave radaru byl zvolen vhodny p°iklad k ov¥°eni vlastnosti a navreen mo°ny
postup za pomoci konvolu£ni neuronové sit¥. Tento navrh bylo t°eba vhodnym zp-sobem
implementovat, byly proto prozkoumany dostupné moduly a knihovny, které mohou byt
vyuCity pro realizaci jednotlivych £asti systému. Funk£nost navreného systému pak byla
ov¥°ena na testovacich datech, které prov¥°ily jednotlivé aspekty °e2eni.

Prace m¥ naufila mnohé. Bylo t°eba provést syntaktickou analyzu dat z mmWave ra-
daru, co® je nizkodrov-ovy Ukol. Na druhou stranu jsem musel navrhnout, implementovat
a trénovat konvolu£ni neuronovou si’. V této praci se tedy bylo t°eba vypo°adat s nejr-z-
n¥j2imi problémy, které jsem musel pochopit, prostudovat a vy°ezit.

Mo°nym pokra£ovanim této prace je vyu©iti t°i-dimenzionalni varianty mmWave radaru
pro srovnani fuze navrené v této praci a flize vyuCivajici prav¥ 3D radar. Vhodnym pokra-
£ovanim by pak také bylo roz2i°eni datasetu pro trénovani konvoluEni neuronoveé sit¥ a s tim
souvisejici mo°nosti detekce dal2ich objekt-. Zajimavym p°ipadem by bylo t°eba sledovani
dopravni situace detekce automobil-, chodc:, cyklist- apod.
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