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Abstrakt:

KTicovou technoldgiou pre lokalizaciu autonomnych vozidiel sa ¢asto pouziva GPS
GNSS (GPS, GLONASS, Galileo, Beidou) v kombinacii s IMU (Inertial Measuring
Unit) a odometriou. GNSS moze poskytovat’ globalnu, vysoko presnu sluzbu urcovania
polohy, ale v d6sledku orbitalnej chyby satelitu, chyby ¢asovania s vplyvom chyb
Sirenia signalu a pod. V praci bude opisany navrh rieSenia, ktory bude pozostavat z
kamerového systému, ktory kontinudlne bude snimat’ vozovku a jeho tlohou bude
rozpoznat' znacku - identifikator umiestneny na vozovke. Nasledne zo ziskanych
obrazovych dat bude urcend vzdialenost medzi identifikatorom a kamerovym
senzorom resp. vozidlom. Vd’aka znamej absolutnej polohe cestnych identifikatorov je
mozné ziskat’ zvySenu presnost’ polohy vozidla aj pri zhorSenych podmienkach pre
prenos signalu z GNSS a korekciu integrovanej chyby z odometrie vozidla.

KTlacové slova:

autonémne vozidlo, vizudlny systém, lokaliza¢ny systém, kamerovy systém, cestny
identifikator
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Abstract:

GPS GNSS (GPS, GLONASS, Galileo, Beidou) in combination with IMU (Inertial
Measuring Unit) and odometry is often used as the key technology for the localization
of autonomous vehicles. GNSS can provide a global, high-precision positioning service,
but due to satellite orbital errors, timing errors with the influence of signal propagation
errors, etc. The work will describe the proposed solution, which will consist of a camera
system that will continuously scan the road and its task will be to recognize the mark -
the identifier placed on the road. Subsequently, the distance between the identifier and
the camera sensor or by vehicle. Thanks to the known absolute position of road
identifiers, it is possible to obtain increased accuracy of the vehicle's position even in
poor conditions for signal transmission from GNSS and correction of the integrated
error from vehicle odometry.

Keywords:

autonomous vehicle, visual system, localization system, camera system, road identifier
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Uvod

V poslednych rokoch sme svedkami obrovského pokroku v oblastiach
stvisiacich sumelou inteligenciou ako je strojové ucenie, poéitaové videnie
a autonomne vozidla. Vynimkou v pokroku nezostali ani osobné vozidla, predovsetkym
rodinné automobily, ktoré si neodmyslitelnou sucastou kazdodenného zivota
v rozvinutych krajinach po celom svete. Mnoho vyrobcov automobilov ponika na trhu
vozidla, ktoré st vybavené asistenénymi systémami pre ulahCenie jazdy vodi¢om.
Poc¢nuc automatickymi parkovacimi asistentami, ktoré vyuzivaju ultrazvukové senzory
na detekciu vhodného parkovacieho miesta, az po asistované zaparkovanie vozidla bez
nutnosti zasahu vodi¢a. Vozidla s adaptivnym tempomatom zase udrzia vhodnu
vzajomnu vzdialenost’ medzi vozidlami v zavislosti od rychlosti vozidla idicim pred
nim a krizovo zabrzdit’ aby sa predislo vzajomnej kolizii. Kamerové systémy umoziuju
udrzat’ vozidlo v jazdnom pruhu, rozpoznat’ dopravné znacky a semafory ¢i detegovat
objekty a prekazky. Fuzia dat z tychto senzorov umoziiuje priblizit automobily k
autonémnej jazde.

Medzi neodmyslitelni sucast moderného automobilu patri aj navigacia
vozidla. Aktudlnym S$tandardom vybavy je modul spolupracujuci s globalnym
druzicovym navigaénym syst¢émom (GNSS). Tento modul umoznuje uréit polohu
vozidla, vd’aka ¢omu su tieto data vyuzivané aj v Uloh&ch navigécie. Kontinenty ako
Azia, Eurépa a Severna Amerika mu svoje vlastné navigaéné systémy. Navstar GPS v
Severnej Amerike, Galileo a Doris v Eurépe a BeiDou-3 spolu s Glonass v Azii. Dal3im
vyznamnym a rychlo sa rozvijajicim systémom vyuzivany vo vozidlach je vizualny
systém. Vizualne kamerové systémy st do vozidiel inStalované z viacerych dévodov.
Tym hlavnym je vyuzitie tohto systému na rozpoznavanie objektov v kombinacii
S pocitacovym videnim. Tento rozpoznavany objekt moze reprezentovat’ iné vozidlo,
dopravné znacenie, chodca alebo cyklistu ¢akajiceho na prechode. Vizualny systém je
jednym z najvyznamnejSich prvkov pre tlohy autonomneho riadenia a navigacie
vozidla bez nutnosti zasahu ¢i dokonca pritomnosti Soféra vo vozidle.

V tejto praci bude kamerovy systém vyuZzity primarne na zvysenie presnosti
lokalizacie autonémneho vozidla. Vyuzivat' sa bude elektrické vozidlo, ktoré je
vyvijané v ramci projektu APVV-17-0190 na Ustave automobilovej mechatroniky FEI
STU. Pri ur¢ovani polohy vozidla ma najva¢siu vahu informaény udaj z GNSS modulu,
ktory je ureny prave na lokalizaciu. Avsak nie vSade je mozné prijimat’ GNSS signal
tak aby spiiial podmienky pre dostatoéne kvalitné uréenie polohy. Medzi tieto miesta
patria napriklad aj tunely, vysokohorské oblasti, kde pohoria blokuji signal z druzice
alebo aj kryté vyrobné haly a parkovacie domy. V tychto miestach sa lokalizacia méze
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spoliehat’ na iné principy lokalizacie napr. odometriu, kde vSak vznika riziko integracie
chyby a nepresnej lokalizacie vozidla. Tieto skuto¢nosti otvaraju priestor pre vyskum a
vyvoj novych metdd a systémov zameranych na zvySenie presnosti lokalizacie vozidiel.

V préci bude opisany kamerovy systém, ktory bude snimat’ znacku, ktora
upresni polohu vozidla. Preto je nutné zaoberat’ sa aj navrhom tohto identifikatora aby
bol ¢o najlepsie a najrychlejsie rozpoznatel'ny. Navrh bude pozostavat’ s roznych testov
v zavislosti od rotacie, tvaru a vel’kosti mozného identifikatora. Taktiez identifikator
alebo neskodr v praci nazyvany R-1D (Road-Identifier) musi byt’ ¢o najmenej moZne
zamenitel'ny s objektami a vzormi, ktoré st uz aktudlne na vozovke.

V prvej kapitole sa pojednava o sifasnom stave problematiky, ktory ponuka
prehl'ad rieSeni zameranych na lokalizaciu mobilnych roboticky systémov a vozidiel.
Spracované boli ako vedecké prace a ¢lanky tak aj patentové spisy Eurdpskej patentovej
organizacie.

Druha kapitola je venovana definicii problému, ktory vychadza z poznani
uvedenych v prvej, druhej a tretej kapitole. Po definicii problému vytycujeme ciele
dizertaCnej prace.

Tretia az siedma kapitola je taziskom dizertaénej prace a opisuje vysledky
dizertacnej prace. Tretia kapitola sa venuje ndvrhu a realizacii mobilnej testovacej
platformy MOPAS. Kapitola styri sa venuje navrhu vizualneho systému s vyuZitim
mobilnej testovacej platformy MOPAS. Piata kapitola pojednava o navrhu a testovani
modelu pre rozpoznavania cestného identifikétora. V siestej kapitole je predstavené
experimentalne overenie implementacie navrhnutej metédy rozpoznavania cestného
identifikatora a v siedmej kapitole su tieto merania diskutované.

V zavere diskutujeme dalSie moznosti rozvijania danej problematiky a
uvadzame vyznam vysledkov dizertacnej prace v prislusnom odbore.



1 Sdcasny stav problematiky

Nasledujica kapitola pontka prehlad rieSeni zameranych na lokalizaciu
mobilnych roboticky systémov a vozidiel. Zamerali sme sa na reSer§ ako vedeckych
prac a ¢lankov tak aj patentovych spisov Eurdpskej patentovej organizicie. Mnohé
vedecké préace su zamerané na lokalizaciu mobilnych robotickych systémov. V tychto
pracach mozno najst mnohé podnetné postupy vhodné pre aplikaciu do autonémnych
vozidiel. Pri skimani patentovych spisov sme sa zamerali na metody a spdsoby pre
vizudlnu lokalizdciu autonémnych vozidiel a zvySovania presnosti lokalizacie
autondémnych vozidiel.

Prispevok [1] predstavuje systém referenénych znadiek $pecidlne vhodny na
odhad polohy kamery v aplikaciach, ako je rozsSirena realita a lokalizacia robotov.
Autori najskdr navrhli algoritmus na generovanie konfigurovatelnych slovnikov
znaciek (velkost a pocet bitov) podla kritéria maximalizacie vzdialenosti medzi
znackami a poctu bitovych prechodov. V tomto procese odvodili maximalnu teoreticku
vzdialenost’ medzi znackami, ktord mézu mat’ slovniky Stvorcovych binarnych znaciek.
Po druhé, navrhli metddu pre automaticku detekciu znaciek a opravu moznych chyb. Po
tretie, autori uvadzaji rieSenie problému s okluziou (prekrytim) v aplikaciach rozsirenej
reality. Za tymto uc¢elom sa kombinuje viac znaciek s okliiznou maskou vypocitanou
podla farebnej segmentéacie.

V ¢lanku [2] bol opisany systtm SLAM (Simultaneous localization and
mapping), ktory sa vSeobecne pouziva pomocou prirodnych orienta¢nych bodov, ako
st kIi¢ové body alebo texttra, predstavuje vSak uréité obmedzenia, napriklad potrebu
dostatocne Struktirovaného prostredia a vysoké vypoctové naroky. V niektorych
pripadoch je lepsie obetovat’ flexibilitu tychto metdd na zvysenie rychlosti a odolnosti
pomocou umelych orientaénych bodov.

Autori nadviazali na ich predchadzajucu pracu [3], v ktorej navrhli off-line
metodu na ziskanie mapy $tvorcovych planarnych markerov vo velkych vnitornych
prostrediach. Volnym rozmiestnenim sady znaciek vytlatenych na kiisok papiera
metoda odhaduje polohy znaciek zo sady obrazkov za predpokladu, ze v kazdom obraze
st viditelné najmenej dve znacky. Potom je mozné vykonat' lokalizaciu kamery v
spravnom meradle. Offline proces ma vSak niekol’ko obmedzeni. Po prvé, chyby
nemozno zistit, kym sa nedokon¢i cely proces, napr. Nedostatoény pocet znaciek v
scéne alebo znac¢ky, ktoré nie st spravne zaznamenané v etape snimania. Po druhé,
metdda nie je prirastkova, takze v pripade potreby rozsirenia mapy je potrebné cely
proces opakovat’ od zaciatku. Nakoniec tito metédu nemozno pouzit' v systémoch v



redlnom Case s obmedzenymi vypoctovymi prostriedkami, ako st napriklad mobilni
roboti alebo UAV (Unmanned aerial vehicle).

V ¢lanku [4] autori riesili problém s detekciou markerov. Jedna sa o ¢asovo
naroény proces, najmé ak narasta rozmer snimaného obrazu. Moderné vizualne senzory
su schopné ziskavat’ obrazy s vysokym rozliSenim, ale systémy referencnych znaéiek
nie st prispoésobené z hladiska vypoctovej rychlosti. Ich prispevok preto navrhuje
viacuroviiovu stratégiu na urychlenie detekcie markerov vo videosekvenciach ,,smart,,
vyberom najvhodnejsej Skaly na detekciu, identifikaciu a odhad rohu.

Autori v prispevku [5] riesia problém snepresnym ¢&itanim Stvorcovych
lokaliza¢nych znaciek a navrhuje metodu na dokladnu detekciu tohto typu orientaénych
bodov za naro¢nych obrazovych podmienok pritomnych v realistickych scendroch. V
¢lanku je opisané, Ze v tomto probléme mozno klasifikator trénovat’ pomocou vylu¢ne
syntetickych tudajov, pricom vykazuje dobré vysledky v redlnych a naro¢nych
podmienkach. Autori testovali rozne typy klasifikatorov, aby sa potvrdila platnost’ ich
navrhu (konkrétne Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network
(CNN) a Support Vector Machine (SVM)), a boli vykonané Statistické analyzy za
ucelom dosiahnut’ najlepsi pristup k problému s ¢itanim znaéiek. Nakoniec boli ziskané
klasifikatory porovnané so systémami referenénych znaciek ArUco a AprilTags v
naro¢nych videosekvenciach.

V prispevku [6] skdamaju autori systém samo-lokalizcie mobilného robota
zalozeny na dudlnych znackach, ktoré st umiestnené na strope. Autori preskimali
moznost realizacie lacného a jednoduchého navigacného systému zalozeného na
pasivnych dualnych znackach, ktoré su schopné viest' autonémneho mobilného robota
po vopred urcenej ceste. V ich ¢lanku sa prezentuje sa navrh znacky zaloZenej na tvare
kruhu. Pomocou nizko nékladovej webovej kamery a vhodného algoritmu detekcie
znaciek sa urcuju tri funkcie: poloha robota, novy smer pohybu a ID znacky.

Autori v ¢lanku [7] predstavuji metddu lokalizécie mobilnych robotov s
vyuzitim umelych znaciek nasadenych do prostredia. Specialitou znagiek je, Ze polohu
a rotaciu kamery vo vztahu k znacke je mozné uréit’ iba z jednej znacky. Dalej st v
¢lanku popisané niektoré experimenty.

V ¢lanku [8] je predstaveny ChromaTag, referenény marker a detekény
algoritmus navrhnuty na pouZzitie prevratenych farieb na obmedzenie a rychle
zamietnutie pociatoénych nespravnych detekcii v Sedej farebnej $kale odtietiov pre
presnu lokalizaciu. Ukdézali tiez, aky vplyv ma velkost’ znacky na presnost’ detekcie
smeru sledovania.
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Autori v prispevku [9] predstavili schému vlastnej lokalizacie navigécie
mobilnych robotov v interiéroch zalozen na spol'ahlivom dizajne a rozpoznavani
umelych vizualnych orienta¢nych bodov. Kazdy orientacny bod je vzorovany sadou
¢iernych a bielych sustrednych kruzkov, ktoré spol'ahlivo koduju identitu orienta¢ného
bodu pod osvetlenim prostredia. Mobilny robot v navigacii pouziva na snimanie
orientaénych bodov v prostredi palubni kameru. Orienta¢né body v obraze sa deteguju
a identifikuji pomocou algoritmu rozpoznavania dvoch vrstiev: Proces globalneho
rozpoznavania spociatku extrahuje kandidatske oblasti orientaénych bodov na cely
obraz a snazi sa identifikovat’ dostatok orientaénych bodov; ak je to potrebné, proces
miestneho rozpoznavania lokalne zvySuje tie neidentifikované oblasti zaujmu
ovplyvnené osvetlenim a netiplnost'ou a znovu ich identifikuje. Rozpoznané orientacné
body sa pouzivaji na odhad polohy a orientacie palubnej kamery v prostredi na zaklade
geometrického vztahu medzi obrazom a snimkami prostredia.

Tento ¢lanok [10] si kladie za ciel’ zvysit’ presnost’ lokalizacie mobilného robota
pomocou vizualneho systému. Mobilny robot fotografuje prostredie obsahujice umelé
znacky. Jednou z uloh bola aj tvorba znaciek. Znacky mozno pouzit’ v interiéri a su
umiestnené na strope, kde je maly podet d’alsich rusivych prvkov. SU navrhnuté tak, aby
dokazali rozdelit’ kazda znacku na dve Casti - jedna je nemenna a druha sa s kazdou
znackou meni. To poskytuje 'ahku segmentaciu vsetkych znaciek a potom ich tiez
ahko rozliSuje. Lokalizacia je zaloZena na zmenach uhla a polohy znaciek v ziskanych
obrazkoch. Posledna Cast’ prace sa venuje implementacii vizualneho systému a fazii
odometrie.

V §tadii [11] autori uviedli obrazovy ramec lokalizacie 3D objektov na baze
plochého povrchu. Pre lokalizaciu navrhli dve metddy detekcie objektov, ArPico a
PicPose. ArPico deteguje a rozpoznava zardmované obrazky tym, ze ich prevadza do
binarnych koédov znaciek pre zhodu so zndmymi kédmi v kniznici. Potom pomocou
rohovych bodov na okraji obrazka identifikuje p6zu fotoaparatu v 3D priestore. Metdda
PicPose deteguje obrazovy rovinny povrch objektu v zobrazeni kamery a vytvara vystup
p6zy porovnanim bodovych prvkov v zobrazeni s bodmi na pévodnom obrazku a
vytvorenim homografie na mapovanie skutocnej polohy objektu na 3D mape realneho
sveta. Postavili autonémneho pohyblivého robota, ktory sa dokaze lokalizovat
pomocou svojej palubnej kamery a technolégie PicPose.

V préci [12] autori predstavili rychly a presny softvér zalozeny na pocitatovom
videni ureny na lokalizaciu viacerych robotov. Zakladnou sucast'ou softvéru je novy a
efektivny algoritmus na detekciu ciernobielych vzorov. Ich metdda je odolnd voci
roznym svetelnym podmienkam.
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Prispevok [13] navrhuje spolahlivy a priamy pristup k mobilnym robotom
(alebo pohybujicim sa objektom vSeobecne) k vnitornému sledovaniu, aby bolo mozné
vykonat’ predbeznt §tadiu ich dynamiky. Hlavnymi vlastnostami tohto pristupu je jeho
minimalne a lacné nastavenie a uzivatel'sky privetiva interpretacia udajov generovanych
kniznicou ArUco. Pouzitim bezne dostupnej kamery, ako je napriklad smartphone alebo
webova kamera, a aspon jednej znacky pre kazdy objekt, ktory je potrebné sledovat), je
mozné odhadntit’ polohu tychto znaciek vzhl'adom na referenciu vhodne umiestnenu v
prostredi s cielom dosiahnut’ vysledky, ktoré st 'ahko interpretovatel'né pouzivatel'om.
Tento prispevok predstavuje jednoduché rozsirenie kniznice ArUco na generovanie
takychto uzivatel'sky privetivych idajov a poskytuje analyzu vykonu tejto aplikacie so
statickymi a pohybujicimi sa objektmi, pricom na zvyraznenie najpozoruhodnejsej érty
tohto rieSenia, ale tiez obmedzenia.

V dokumente [14] st poskytnuté systémy a sposoby na ovladanie vozidla. V
jednom uskutocneni spdsob zahfia: prijimanie udajov o orientacnom bode ziskanych z
obrazového snimaca vozidla procesorom; fuzovanie Udajov o orientanom bode
pomocou procesora s Udajmi o polohe vozidla na vytvorenie fizovanych Gdajov o
jazdnom pruhu, priCom fuzovanie je zalozené na Kalmanovom filtri; ziskavanie,
pomocou procesora, mapovych Udajov z mapy jazdnych pruhov na zéklade Udajov o
polohe vozidla; selektivna aktualizacia mapy jazdnych pruhov procesorom na zaklade
zmeny Udajov spojenych jazdnych pruhov z Udajov mapy; a riadenie vozidla
procesorom na zéklade aktualizovanej mapy jazdnych pruhov.

Dokument [15] opisuje rézne techniky na pouzitie v inercialnom navigaénom
systéme s podporou vizualneho systému. 1. Inerciadlny navigacny systém s podporou
vizualneho systému, ktory obsahuje: obrazovy zdroj, ktory generuje obrazové déata
obsahujuce mnozstvo obrazov; a inercialnu meraciu jednotku (IMU), ktora vytvara
Gdaje o inercialnej meracej jednotke indikujice pohyb vizualne podporovaného
inercidlneho naviga¢ného systému, ked vizudlne asistovany inercidlny navigaény
systém generuje obraz, priCom obrazové udaje zachytavaju znaky externé¢ho
kalibracného ciel’a. Inercialny navigacny systém s podporou videnia d’alej obsahuje
jednotku spracovania vratane odhadovada, pricom jednotka spracovania zahfha
spracovanie udajov inercidlnej meracej jednotky a obrazovych udajov na vypocet
kalibraénych parametrov pre inercidlny navigany systém s podporou videnia pri
vypocte naklonu a sklonu kalibracného ciel’a, pricom kalibra¢né parametre definuji
relativne polohy a orientécie inerciélnej meracej jednotky a zdroja obrazu inercialneho
navigac¢ného systému s podporou videnia.
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Spbsob pre systém riadenia vozidiel s kamerou s perspektivnym videnim
generujucou perspektivne obrazy vozidiel v smere premavky, vratane vykonavania
antiperspektivnej transformécie na perspektivnych obrazoch je prezentovany v
dokumente [16]. Metdda rozdel'uje kazdy antiperspektivny obraz na iastkové obrazy
pozdiZ jedného z radialneho smeru a tangencialneho smeru vzh'adom na smer dopravy
a ur¢i mierkovy faktor pre kazdy ¢iastkovy obrazok na zaklade merania mierky kazdého
vozidla na viacerych poziciach na jednom obrazku pouzitim metddy ramcového
rozdielu. Nasledne sa vykonana transformacia mierky pre kazdy Ciastkovy obrazok
pouzitim zodpovedajicich mierkovych faktorov pre Ciastkovy obrazok. Kombinaciou
kazdého z mierkovych transformovanych ¢iastkovych obrazkov pre kazdé vozidlo do
zodpovedajucich vylepsenych antiperspektivnych obrazkov je nasledne mozné vykonat
detekciu vozidla pre kazdé vozidlo na zaklade kombinacie vylepSenych
antiperspektivnych obrazkov, v ktorych je sledovanie vylep$ené optimalizovanym
rozsahom velkosti detekéného boxu urceného vylepSenymi antiperspektivnymi
obrazmi. Potom je mozné sledovat’ vozidlo pre kazdé vozidlo na zaklade kombinacie
vylepsenych antiperspektivnych obrazov, v ktorych je detekcia vylepSena S
optimalizovanym rozsahom velkosti detekéného boxu urceného vylepSenymi
antiperspektivnymi zobrazmie.

Dokument [17] opisuje spdsob lokaliz&cie vozidla. Vozidlo senzoricky deteguje
prvé okolité objekty. Lokaliz&cia vozidla je potom realizovana zosuladenim Udajov
senzoricky zistenych prvych okolitych objektov s mapovymi Gdajmi prvej digitalnej
mapy. Ak toto zosuladenie nie je mozné, vytvori sa druha digitdlna mapa pre lokalne
okolie a poloha vozidla sa urci pouzitim podl'a druhej digitalnej mapy.

Vynalez z dokumentu [18] sa tyka druhu bezpilotnej automobilovej navigacie a
zlepSenie presnosti urovania polohy zlicenej na zaklade GNSS a vizualnej odometrie
(VO). Kroky vizualnej odometrie st nasledovné: (1) detekcia jazdného pruhu na
zaklade monokularneho videnia; optimalizicia presnosti polohovania pocitadla
kilometrov pre monokularne videnie; (3) korekcia presnost’ polohovania integrovaného
navigacného systému GNSS a vizudlnej odometrie. Predlozeny vynalez zlepSuje
vizualnu odometriu pomocou ¢iary jazdného pruhu, potom sa zIuci s uréovanim polohy
GNSS, aby sa zlepSila spolahlivost’ systému uréovania polohy vozidla. GNSS/VO ma
vel'mi silni doplnkovu charakteristiku, GNSS moze ziskat’ dlhodobo stabilny vysledok
urcovania polohy a VO moze ziskat’ kratkodobé vysoko presné udaje polohy. Vypocet
je filtrovany rozdielom merani polohy pomocou dvoch druhov snimacov.
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2 Definicia problému a ciele dizerta¢nej prace

KTlucovou technoldgiou pre lokalizaciu autonomnych vozidiel sa ¢asto pouziva
GPS GNSS (GPS, GLONASS, Galileo, Beidou) v kombinacii s IMU (lInertial
Measuring Unit) a odometriou. GNSS mdze poskytovat’ globalnu, vysoko presnu
sluzbu urcovania polohy, ale v désledku orbitalnej chyby satelitu, chyby ¢asovania s
vplyvom chyb Sirenia signalu a pod. dokaze presnost’ uréovania polohy pomocou GNSS
dosiahnut’ iba Groven 1 metra. Pre zlepSenie presnosti urCovania polohy pre ucely
navigacie sa Casto do vypocétov integruje informacie o polohe z inych snimacov.
Napriklad presné uréenie polohy pouzitim INS je zat'azené integraénou chybou, ktora s
Casom narasta a stava sa tak nevhodné pre samostatné pouzitie v autonémnych
vozidlach.

Novost’ navrhnutej metody pre zvysenie presnosti lokalizacie autondmneho
vozidla bude spoéivat’ je vpouziti monokularnej kamery na vozidle pre snimanie
polohy cestného identifikatora (R-1D) na drahe pred vozidlom za G¢elom vyhodnotenia
relativnych sdradnic R-1D ku vozidlu. R-ID ma vopred znamu, kalibrovand polohu
v globalnych suradniciach v globalnej mape ulozenej v riadiacom pocitaci. Pomocou
kamery a spracovania obrazu sa ziskajii presné globalne suradnice vozidla za pohybu.
Tento origindlny senzoricky systém bude poskytovat’ globalnu polohu pre navigaciu
autonémnych vozidiel vo vonkajSom aj vnitornom prostredi (outdoor + indoor). Na
rozdiel od GNSS (GPS, Galileo,..) meria globalnu polohu aj v ,,satelitnom tieni* budov,
pristreskov alebo priamo vbudovach. Navrhovany spdsob zvySenia presnosti
lokalizacie pomocou kamerového systému je vyuZzitelny pre vSetky autonémne vozidla
atransportné systémy, ktoré potrebuju automaticki navigaciu a presné riadenie po
uréenej drahe na cestach alebo obsluznych plochach ( logistické centrum, vyrobny
areal, rekreacny aredl, letisko a pod.) alebo v budovach ako st vyrobné haly, sklady,
hangar a pod.

Aktualny reSerS ukazal, ze nie st realizované systémy, ktoré by dokazali
lokalizovat’ vozidlo pomocou jedeného kamerového snimaca s vysokou presnostou,
resp. by umoznovali zvySenie presnosti lokalizacie vozidla. Za vysoku presnost’ sa v
naSom pripade povazuje presnost’ v rozsahu do 10 centimetrov. Zmyslom pridania
vizualneho systému je hlavne to, Ze GNSS pri beznom pohybe vozidla nedokaze
urcovat’ polohu v desiatkach centimetrov. Staticky dokdze GNSS zamerat’ presnu
polohu s presnostou 2,5 cm (podl'a naSich merani), avSak tento udaj je za idedlnych
podmienok. Na§ systém jednej kamery by mal byt ur€eny do prostredi kde GNSS ma
vel'mi vyrazné odchylky alebo stratu signalu.
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Ciele prace mozno zhrnut’ do nasledovnych bodov:
1. Navrh metody spresnenia lokalizacie autondmneho vozidla

Navrh spbdsobu lokalizécie vozidla na z&klade
rozpoznavania cestného identifikdtora s presne
definovanou polohou s vyuzitim vizualneho systému
Navrh vhodnej cestnej znacky (R-1D)

Navrh vypoétu vzdialenosti medzi vizualnym
senzorom a identifikdtorom R-ID

Navrh rozpoznavania R-ID v redlnom ¢ase pomocou
modernych klasifikaénych modelov

Navrh  mobilnej  testovacej platformy  pre
experimentalne overenie navrhnutych metod

2. Implementacia navrhnutych metdd lokalizacie vozidla

3. Overenie

Vytvorenie vlastného jedinecného datasetu obrazkov
navrhnutého cestného identifikatora R-1D
Natrénovanie modelov pre konvoluéni neurénovi
siet’ a pre HAAR kaskadovy kvalifikator

Realizacia kalibracného postupu vizualneho systému
pre urcenie vzajomnej polohy vozidla a cestného
identifikatora.

Realizacia mobilnej testovacej platformy

Experimentélne testovanie a overenie nhavrhnutej
metddy spresnenia lokalizacie vozidla na béaze
cestného identifikatora a vizudlneho

Vyhodnotenie dat z experimentalneho testovania
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3 Navrh a realizacia mobilnej testovacej platformy

Inovaénym cielom dizertanej prace bude navrhnut a realizovat’ vizualny
lokalizaény systém pre autonomne vozidlo. V zaujme vysokej spol'ahlivosti a funkcnej
bezpecnosti vyuzivaji autonémne vozidla viaceré - redundantné senzorické systémy za
ucelom vyhodnotenia polohy a orientacie vozidla. Inovativny pristup predstavuje
snimanie $pecialnych cestnych znaéiek (cestné identifikatory — R-1D) umiestnenych na
predpokladanej drahe, ktoré majt vopred ur¢enu (presnu, kalibrovantr) globalnu polohu
(GPS) vlozenu do naviga¢nej mapy. Ulohou navrhovaného vizualneho lokalizaéného
systému s kamerou umiestnenou na vozidle je snimat’ tieto cestné znacky R-1D
a pomocou metdd strojového videnia uréit’ relativnu polohu k tejto znacke R-ID. Tato
loha je podporovana z projektu APVV-17-0190: ,,Vyvoj autonémneho vozidla na
otvorenej platforme elektromobilu.” Tento projekt predpoklada pouZitie Styroch
fyzikalne nezavislych senzorickych systémov pre lokalizaciu vozidla. Su to prijimac
GNSS (GPS,Galileo,..), odometria, IMU a navrhovany vizualny lokalizaény systém,
ktoré sa navzajom dopliiuju a zaroven su redundantné. V ramci projektu bolo vyvijané
vozidlo uréené najmi pre prevadzku a vo vonkajSom prostredi v uzavretych arealoch
(letisko, vyrobny podnik, logistické centrum, a pod.) ako sucast ,,Automatického
transportného systému*. Ide o cestné komunikacie, kde sa nenachéadzaju jazdné pruhy
a zaroven sa predpoklada funkénost’ senzorického systému aj v blizkosti budov a aj
s plynulym prechodom do vnutra hospodarskych budov (kde GNSS nefunguje).

Pre ndvrh, prototypovanie a testovanie senzorickych systémov pre autonémne
vozidlo bolo vytvorena mobilna laboratdrna testovacia platforma pod ndzvom mobilna
platforma pre autonémne a asistencné senzorické systémy (MOPAS) ktoré bolo
iteracnym postupom zdokonal'ované.

3.1 MOPASv1

Prvé odborné skdsenosti svizudlnou lokalizciou boli  ziskané
experimentovanim s kamerou od vyrobcu COGNEX (obr. 4.1), ktora je primarne uréena
do priemyselnych oblasti na kontrolu produktov ateda je stavana na to aby Udaje
0 merani objektov pomocou tejto kamery boli ¢o najpresnejsie.

Monochromaticka kamera COGNEX IS7802 ma rozlisSenie 1600x1200
pixelov apoet snimok za sekundu je 53. Ako objektiv bol pouzity modul
automatickeého zaostrovania s 8 mm objektivom (ISAF-7000-8 mm) a osvetlenie s
bielym prstencom LED krytu na ochranu objektivu [19]. Ide o typ tzv.,,smart“ kamery,
ktord ma zabudovany mikropocitac pre spracovanie obrazu.
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Obr. 4.1 Kamera COGNEX 1S-7802 [20]

Program In-Sight Explorer disponuje velkou kniznicou systémovych
nastrojov s funkciami pre najdenie natrénovanych obrazov a vzorov a pre in$pekciu
geometrickych objektov az po ich identifikaciu a meranie. Prikladom néstrojov su
PatMax, LineMaxTM, OCRMaxTM, IDMaxTM [21]

KedZe bolo potrebné testovat’ kameru nie len staticky ale aj v pohybe bolo
nutné vytvorit’ testovacie vozidlo, ktoré spiiia poziadavky na rychlost, nosnost’ a d’alsie
poziadavky, ktoré simuluju redlne autondmne vozidlo, na ktoré bude systém nasadeny.

Pre vytvorenie vozidla sme sa rozhodli pouzit' podvozok, riadiacu jednotku
a elektromotor od vyrobcu Traxxas. Konkrétne ide o model Traxxas BigFoot [22].
Konstrukcia modelu testovacieho vozidla je zostrojena z hlinikovych profilov od
znaCky MakerBeam. Tieto hlinikové profily maja Sirku a vysku 15 mm a obsahuju
drazky a na oboch koncoch profilu zavity pre moznosti namontovania skrutiek a matiek
0 velkosti M3. Prvotnou riadiacou jednotkou, ktord mala nahradit’ originalnu riadiacu
jednotku bolo Raspberry Pi model 3B+. V hornej €asti vozidla sa nachadzala kamera
od spolo¢nosti COGNEX. Konkrétne i$lo o model 1S-7802, ktory bol opisany vyssie.

.
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A

Obr. 4.2 Pohl'ad na MOPASV1 z hora
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Dalej je na vozidle mikrokontroler Arduino a pridavné dosky plosného spoja
zabezpecujuce bezdrdtovi komunikaciu a prenos dat s ultrazvukového senzora
Vv prednej Casti vozidla do mikropocitaca RaspberryPi. Najdolezitejsia je v§ak kamera
COGNEX, ktora je umiestnend v hornej ¢asti vozidla (Obr. 4.2).

3.2 MOPASVv2

Po vykonani prvotnych testov boli zistené nevyhody vozidla MOPASv1.
Medzi hlavné nevyhody patril tazky akumulator s vystupnym napatim 24V. Tento
akumulator napéjal mikorpocita¢ RaspberryPi a kameru COGNEX IS 7802.

Dalsou nevyhodou bolo pouzitie kamery COGNEX IS 7802. Aj ked’ algoritmy
pouzivané vo firmvéri kamery si velmi presné a uzitocné pre nas ciel, jedna sa o
uzavreté patentované metody a teda uzivatel'ovi nie je umoznené preprogramovat’ alebo
inak modifikovat’ tieto metody. Taktiez kamera mala len monochromaticky snimac.
Monochromaticky snimac vo svojej podstate nie je problematicky, ked’Ze navrhnuté R-
ID je ¢iernobiele, avsak ostatné objekty na vozovke mozu byt farebné co moze spdsobit’
komplikacie v pripadoch, kedy farebny predmet prekryva R-ID. Preto kamera
COGNEX IS 7802 hola nahradena kamerou e-con FSCAM CU135 (Obr. 4.3).

Obr. 4.3 Kamera e-con FSCAM CU135
Kamera e-con FSCAM CU135 je zo skupiny USB UVC (USB Video Class)
kamier s internou vyrovnavacou pamétou, ktora zaist'uje spol'ahlivy prenos obrazu cez
USB rozhranie. Kamery FrameSafe, obsahujlce patentovani technolégiu FloControl
od spolocnosti econ, podporuji prenos snimok cez rozhranie USB UVC.
FSCAM_CU135 ma 2 Gb DDR3 SDRAM na ukladanie a pristup k snimkam pri vel'mi
vysokych rychlostiach. Dokaze ulozit’ az pat’ 13 MP (4208 x 3120) nekomprimovanych
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snimok bez ovplyvnenia streamovania z kamery. FSCAM_CU135 je 13,0 MP, farebna,
USB 3.1 Gen 1 SuperSpeed kamera s konektorom typu C plug and play.

Nakol’ko bola zmenena aj kamera a aj bola znizena hmotnost’ vozidla rozhodli
sme sa pouzit’ ako riadiacu jednotku na spracovanie dat z kamery pocita¢ so vstavanym
akumulatorom, ktory napaja zaroven aj kameru. TaktieZ bolo na platforme MOPASv2
pridany senzor 2D LiDAR a GNSS anténa (Obr. 4.4). Na obrazku 4.5 mézete vidiet
informécie o rozmeroch zorného pol'a kamery.

Obr. 4.4 MOPASV2 (pohl'ad z boku)
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Obr. 4.5 Informécie o rozmeroch zorného pola z kamery na MOPASv2
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4 Navrh vizualneho systéemu s MOPASv1

Kamera COGNEX bola zvolend pre rychle prototypovanie merania
vzdialenosti vozidla od cestnej znacky, pretoze ma vel'mi kvalitny a Siroko pouzite'ny
softvér s rychlou podporou a priatel'skym konfiguraénym prostredim In-Sight Explorer
nainstalovanym na pocitaci, kde sa kamera ovlada.

4.1 In-Sight Eplorer
Kedze dalsim predmetom vyskumu je pripevnenie kamery na pohybujuce sa
vozidlo, bol zostrojeny drziak, kde bola kamera uchytend. Bol nasmerovany pod uhlom
38°, aby zorné pole kamey umoznilo zachytit a zmerat Cast cesty (v naSich
experimentoch ¢ast’ podlahy). Obrdzok 5.1 je konstrukcia so vzdialenostami dosahu
kamery. Vzdialenosti boli merané od obrazového senzora.

COGNEX Camera
IS 7802m

Ethernet/lPI

==

80 cm

190 cm ~

230 cm
Obr. 5.1 Schéma kamery COGNEX s drziakom

4.2 Kalibréacia vizualneho systému

In-Sight Explorer ponika moznost’ kalibrovat’” obraz pomocou kalibraénych
prvkov. Tato kalibracia sa pouziva hlavne na prepoditanie obrazu tak, aby bol
prezentovany v kolmej projekcii vzhl'adom na merany objekt. To umoziuje previest’
pixely na tzv. "Jednotky realneho sveta” v mm.

Pocas kalibracie boli testované dva typy vzoriek. Oba maju vzdialenost
kalibra¢nych bodov presne 10 mm. Prvym bol bodkovany zaciatony smer osi x a y
(obr. 5.2) a druhym bol sachovnicovy vzor so za¢iatonymi smermi osi x a y (obr. 5.2).
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Obr. 5.2 Bodkovany kalibratny vzor (vIavo) a Sachovnicovy kalibraény vzor (vpravo)

Testovanim sa zistilo, ze je lepSie pouzit' Sachovnicovy vzor, pretoze
bodkovany vzor nedokazal identifikovat’ osi x a y automaticky, ale iba manualne,
zachytil aj malé nec€istoty na podlahe ako kalibracné body, ¢o spdsobilo vel'mi nepresné
vysledky. Je to pravdepodobne preto, Ze pri nakloneni kamery pod uhlom sa bodky
skresl’uju natol’ko, Ze sa nedaju identifikovat’.

Po vybere spravneho kalibracného obrazca sa zacala kalibracia, kde kamera
zachytila 277 kalibraénych bodov, ktoré program previedol z pixelov na vyssie
spominani siradnicu “world-unit”. Priklad prevedenych hodnét je uvedeny na obrazku
5.4. Pocas kalibracie sa vypocita mozna chybovost v pixeloch, aby sa urcilo, ¢i je
prevod spolahlivy alebo nie. Pri hodnote medzi 0 a 0,5 pixelov je spolahlivost
vynikajica, nasa kalibracia mala priemernti hodnotu chyby 0,173 pixelov, ¢o je
vynikajuca spolahlivost’. Od 0,5 do 2 je spolahlivost’ okrajova, d’alej od 2 do 5 je slaba
anad 5 je nespolahliva. Prevody z pixelov na stradnice realneho sveta je mozné vidiet
na Obr. .

Index Row Column World X World Y
0 4875 954.8 -100.055 -60.076
1 4873 940.1 -90.036 -60.024
2 487.1 9253 -80.012 -60.035
3 486.8 9105 -69.958 -60.088
4 486.6 895.7 -59.841 -60.121
5 4364 8809 -49.961 -60.112
6 486.2 866.2 -39.989 -60.128
7 486.0 8514 -29.996 -60206
8 485.8 836.6 -20.002 -60273

Obr. 5:4 Prevody z pixelov na stradnice v svetovych jednotkach
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4.3 Merania a experimenty

Meranie vzdialenosti pomocou kamery COGNEX je zaloZené na merani pixelov
medzi dvoma okrajmi objektu. V terminol6gii strojového videnia je okraj definovany
ako hrana (bud’ ¢iara, obluk alebo kruh) medzi dvoma susednymi skupinami pixelov s
kontrastnymi hodnotami v odtiefioch $edej. Nastroje In-Sight Edge Tools sa pouzivaja
na detekciu a spracovanie Statistik o ndjdenych hranach. Hrany mozu pozostavat’ z
jednej hrany alebo z dvojice hran, ktoré pozostavaju z dvoch prechodov z tmavej na
svetli alebo zo svetlej na tmavu, ako je znazornené vysSie. Pre presné meranie bol
zvoleny obdiznikovy vzor so Sirkou 48 cm a vyikou 66 cm. vzor pozostival z 1 cm
¢iernych a bielych §tvorcov. Tento vzor bol umiestneny pred kamerou tak, aby stred
vzoru bol aj v strede naskenovaného obrazu. Spodna ¢ast’ vzoru bola teda vzdialena 76
cm od snimaca a horna Gast’ vzoru bola 142 ¢cm od snimaéa kamery. No, vo vietkych
rohoch tohto vzoru boli 4 merania a pocet opakovanych merani bol 277. Testované bolo
spravne meranie vzdialenosti, ktora bola uréena na presnych 130 mm. Postup merania
bol nasledovny. Najprv bolo potrebné uréit’ okraje ohranicujice 130 mm.

Na to bola pouzitd funkcia FindSegment v In-Sight Explorer. Tato funkcia
oznacuje okraje a meria vzdialenost’ medzi nimi v pixeloch. Hoci skuto¢na vzdialenost
bola 130 mm, rozdiely v pixeloch sii velmi odlisné. Tento rozdiel je sposobeny
skreslenim v désledku naklonenia kamery. Zatial' ¢o bo spodna ¢ast’ zachytena
fotosnimac¢om je vzdialend 40 cm, teda vrchna Cast’ je od snimaca vzdialena 230 cm.
Pomocou Pytagorovej vety a? + b? = ¢2, sa ziskaju aj vzdialenosti medzi senzorom a
podlahou. Rozdiel medzi 130 mm v hornej ¢asti vzoru a 130 mm v spodnej Casti vzoru
je v priemere 44,97 pixelov.

Tab. 1.: Pocitané a merané vzdialenosti

Vzdialenost’

Pozicia meraného objektu Vypocitana [mm] Namerané [pixel]
VTavo Hore 129.831 149.079
Vravo Dole 130.062 203.055
Vpravo Hore 129.988 148.1
Vpravo Dole 129.955 199.66

Priemerna chyba 0.041

Preto bolo potrebné pouzit’ kalibraciu, ktora vyrovnala nasnimany obraz, ako
keby bola kamera kolméa na vzor. Potom boli pouzité konvertované jednotky z pixelov
na ,,svetovu jednotku* a vysledky moézete vidiet' v tabul’ke 1.
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4.4 Vysledky prepoctu pixelov na milimetre

Po prepocte z pixelov musime pocitat’ vzdialenost’ v milimetroch alebo nejake;j
spolahlivej jednotke. Pocitalo sa pomocou (5.1). Kde x; predstavuje stradnicu riadku
koncovej hrany a Xo predstavuje stradnicu riadku zaiato¢nej hrany. Referen¢na
hodnota vsetkych nameranych a spocitanych vzdialenosti na réznych miestach pred
kamerou bola 130 mm. S tymto rieSenim problému s prevodom pixelov z rAmu kamery
na milimetre v redlnom svete ziskame presnost’ s priemernou chybou 41 pm so
vzdialenostami od 110 cm do 163 cm medzi snimacom fotoaparatu a meranym
objektom. Maximalna chyba z merani bola namerana v pravom dolnom rohu a rozdiel
medzi X1 a Xo bol 757 um.

[, | — 1] (5.1)

4.5 Prenos dat z kamery do poditaca
Ked’ze nami pouzivand kamera Cognex 1S7802 podporuje aj FTP protokol,
rozhodli sme sa na prenos dat pouzit’ FTP server vytvoreny na pocitaci s operacnym
systémom Windows 10.

45.1  Vytvorenie FTP server

Rozhodli sme sa vytvorit’ FTP server na pocitaci, ktory je v rovnakej sieti ako
kamera. Windows 10 podporuje vytvaranie pouzivatel'ov a serverov na jednom pocitaci.
V prvom rade je potrebné vytvorit’ zalozku, ktora bude predstavovat’ tlozny priestor pre
data. Pouzivatelia budu mat’ pristup k tejto karte, aby na fiu mohli zapisovat’ tdaje.
Dalsim krokom je vytvorenie Giétu, ktory bude mat’ prava na pristup k zélozke. Tento
ucet predstavuje prihlaseného uzivatela s uzivatel'skym menom a heslom pre pristup na
FTP server. V tomto nastroji je potrebné pridat’ svojho nového pouzivatela a pridat’
vSetky prava (Citanie a zapis).

4,5.2  Konfiguracia FTP prenosu v kamere
Kamera je nakonfigurovand v In-Sight Explorer, ¢o je softvér, ktory kameru
ovlada. V tomto softvéri sa nastavuju vSetky parametre fotoaparatu a urcuje aj to, ktory
obrazok sa mé zachytit’ a aké parametre ulozit’ a d’alej spracovat’.
V prieskumnikovi prehladov mé pouzivatel dve mozZnosti zobrazenia
prostredia. Prvym je ,,EasyBuilder a druhym ,,Spreadsheet”. Ked’ je funkcia WriteFTP

alebo WritelmageFTP nakonfigurovana, ma formét zapisu uvedeny vo vzorci 5.2.
WriteFTP (Udalost,Nazov hostitela,PouZivatelské meno,Heslo,Nazov

stboru, Format udajov,Retazec,Pripojit) (5.2)
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Na obrazku 5.5 mozete vidiet’ priklad, ako st nami vybrané zapisované data
len pre jeden typ testovacieho procesu z kamery do PC.

Subor Uprgvy Format Zobrazit Pomocenik

j A_RectangleEB-m-mr-rdown-rup — Poznamkovy blok

lavy horny roh

Pass: 1 Exe. Time: 190.041061 Angle: -2.448685 Scale: 87.356201 Score: 69.749092
Pass: 1 Exe. Time: 191.469070 Angle: -2.483627 Scale: 87.360008 Score: 69.714096
Pass: 1 Exe. Time: 188.499669 Angle: -2.469658 Scale: 87.357521 Score: 69.639526
Pass: 1 Exe. Time: 187.478073 Angle: -2.476646 Scale: 87.362930 Score: 69.787338
Pass: 1 Exe. Time: 188.416046 Angle: -2.462662 Scale: 87.370758 Score: 69.552650
Pass: 1 Exe. Time: 188.636047 Angle: -2.448685 Scale: 87.3716@5 Score: 69.609406

Obr. 5.5 Format zépisu déat prijatych z kamery

4.6 Porovnanie rychlosti rozpoznavania zakladnych geometrickych
atvarov

Najprv bolo potrebné zistit, ktory geometricky utvar je najlahsie
rozoznatelny. PoCas testovania sa testovali 3 geometrické tvary, a to Stvorec, kruh a
trojuholnik. Kazdy z tychto geometrickych tvarov bol teda vytlaceny s velkostou 15
cm a hrdbkou strany 1 cm. Tieto tvary boli pripevnené k pevnému povrchu, s ktorym sa
pohyboval pred kamerou vo vzdialenosti 2,5 m. Uéelom tychto testov bolo zistit,, ktory
odbor pozna najkratSie a tiez najst’ vyhody a nevyhody pouzitia pre kazdy z obrazcov.
Rozhodli sme sa vykonat’ 3 experimenty pre tieto obrazce. Prvy pokus bol zamerany na
rozpoznavanie obrazcov v rdznych polohach pred kamerou. Tieto polohy boli rozlozené
v celom zornom poli kamery. Druhy pokus bol zamerany na percentudlne prekrytie
vzoru, ked’ je obraz stale rozpoznany. 3. experiment bol navrhnuty tak, aby urcil, ako
¢as rozpoznavania ovplyvni rotaciu vzoru pred kamerou. Tieto experimenty su zalozené
na parametroch, ktoré je mozné nastavit’ na fotoaparate, ktory pouzivame. Medzi tieto
parametre patri napriklad skreslenie obrazu, ak objektiv pouziva efekt rybieho oka. Na
to bol zamerany aj prvy test. Dal§im parametrom je uhol rotacie obrazca, pod ktorym
musi obrazok rozpoznat, a teda pre kazdy tvar je potrebné nastavit’ uhol podla stran
geometrického Utvaru.

4.6.1 Umiestnenie v pohPade kamery — rohy, stred
Pred kamerou boli merané polohy, kam sa budu predmety umiestiiovat’.
Tychto moznych poli objektov bolo 9. Mdzete ich vidiet’ na obrazku 5.6.
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Obr. 5.6 Rozmiestnenie objektov v zornom poli kamery [23]

V tomto teste je rozhodujici ¢as, za ktory bol obraz rozpoznany a tiez o kol’ko
bolo potrebné zvysit' parameter zarovnania obrazu, aby bol rozpoznany v rohoch
SoSoviek, kde je obraz skresleny. Vzorovy obraz alebo teda natrénovany obraz bol
presne v strede a parametre sa d’alej upravovali tak, aby bol tento obraz rozpoznatel'ny
pre ostatné Casti obrazovky. Takto sme dosiahli presnost’, ze na akomkol'vek mieste,
kde kamera snima obraz a tento obraz bude rozpoznany. V tomto teste bolo vykonanych
100 samostatnych merani v kazdej polohe na 100 r6znych obrazkoch spolu, takze bolo
900 merani, pre ktoré sme vypocitali priemerny ¢as rozpoznavania a zostavili graf, pri
ktorom poloha trvala dlhsie a pri ktorom cas kratsie.

4.6.2  Percentualne prekrytie vzoru

V druhom teste bolo nutné zistit, kol’ko percent geometrickych tvarov sa da
prekryt’ a napriek tomu ich fotoaparat dokaze rozpoznat'. Tento test mal predpokladat’,
ze tieto znacky budl umiestnené na ceste. A tak hrozi, Ze sa mo6zu Ciastocne poskodit
alebo zakryt’ ¢i znecistit. V tomto teste bol vzor kalibrovany presne na stred kamery.
Ostatné parametre ako rotacia ¢i percentualne zvdcSenie ¢i zmensenie obrazu boli
nastavené na nulu, aby bol Cisto detekovatelny bez akychkol'vek d’alSich parametrov.
Toto percento predstavuje premennd nazyvana skore. Tento test bol vykonany tak, Ze
vzor so vzorom sa postupne prekryval z kazdého kardindlneho smeru a ich kombinacie,
to znamena, ze pre kazdy vzor bolo 8 testov, ktoré boli spriemerované a posledny (daj
v premennom skore bola najnizsia hodnota, pri ktorej fotoaparat dokaze rozpoznat’ vzor.
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4.6.3 Rotécia vzoru pred kamerou
Dal§im testom bolo uréit’ ¢as potrebny na rozpoznanie vzoru, ak sa s nim otaca.
Tento test mal urcit’, ako uhol a rotacia vzoru ovplyvnia ¢as rozpoznavania. Tento text
bol prevedeny tak, ze pre kazdy obrazok ste nastavili uhol potrebny na 100%
rozpoznanie obrazka. Pre kruh to bolo 0 °, pre obdiznik to bolo 90 ° a pre trojuholnik to
bolo 120 °. Tieto nastavenia sa nastavuju v programe InSight Explorer, ktory poskytuje
ovladanie kamery. V tomto teste bolo pouzitych dvesto obrazkov pre kazdy vzor. Kazdy
z tychto obrazkov bol iny a vystupom z rozpoznavania kamery bolo zistit, ako
kamerovy systém vnima zmenu uhla pre d’alSie spracovanie obrazu.
Ako bolo zistené kamera absolutne nedokaZe rozpoznat® rotaciu vzoru. V tomto
teste by sa mal graf otacat’ tak, aby vytvoril sinusoidu v $tvorci a trojuholniku a v kruhu
bude rovny.

4.7 Dizajn R-ID
Po testoch sa rozhodlo pouzit' trojuholnik ako mnajidedlnej$i tvar na
rozpoznavanie navrhnutym vizualnym syst¢émom. Treba ho vSak eSte upravit, aby
mohol podavat’ informéacie o rotacii vozidla. Treba mysliet’ aj na to, Ze tvar sa bude
malovat’ na cestu a teda podklad musi pozostavat’ z jedného kusu. Preto sme tvar
upravili do podoby, ako je vidiet na obrazku 5.8.

Obr. 5.8 Redlny R-ID s vyskou (vlavo) a s boénym rozmerom (Vpravo)

4.7.1  Vysledky merani
V tejto Casti prace bol navrhnuty prototyp jednoduchého cestného
identifikatora R-ID, ktory sa bude d’alej testovat. Vyuzili sme poznatky, ktoré boli
merané pomocou kamery COGNEX is7802 kamery, kde sme v testoch zistili, ze
najnizsi ¢as rozpozndvania je pri geometrickom tvare trojuholnika. V tabulkach 2, 3 a
4 st uvedené priemerné ¢asy rozpoznavania z vykonanych merani.
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Tab. 2.: Priemerny ¢as rozpoznania vzoru pre vietky tri obrazce pocas testovania prekrytia

Vzor Priemerny ¢as rozpoznania obrazca [ms]
Kruh 72.715
Trojuholnik 80.576
Stvorec 87.685

Tab. 3.: Priemerny ¢as rozpozn

ania vzoru pre vSetky tri obrazce pocas testovania rotacie

Vzor Priemerny ¢as rozpoznania obrazca [ms]
Kruh 64.427
Trojuholnik 138.068
Stvorec 122.263

Tab. 4.: Priemerny &as rozpoznania vzoru pre vSetky tri obrazce v zavislosti od umiestnenia

v zornom poli kamery

Priemerny &as rozpoznania obrazca [ms]
Vzor Horné Rohy | Dolné Rohy | Stred Stred Stred
Vrch/Spodok | VPave/Vpravo
Kruh 218.484 219.412 222.980 222.162 224.081
Trojuholnik 53.982 51.203 34.406 32.413 39.191
Stvorec 188.914 240,710 78.712 78.252 76.750

Ako vidno z tabuliek, najvicsie rozdiely v rozpoznavani boli namerané pri
testoch, kedy boli maximalne poziadavky na rozpoznavanie, teda rozpoznat' vzor v
ktorejkol'vek Casti naskenovaného obrazu. V d’alsich testoch sa bude predpokladat’ nizsi
mozny uhol. Pri testovani prekrytia vzoru boli Casy relativne rovnaké, ale treba
poznamenat’, Ze pri rozpoznavani prekryvajucich sa vzorov bolo najlepSie percento
pravouhlého trojuholnika 50,295 (to znamena, ze 49,705 % obrazu moze byt zakrytych
vzorom). , 52,573, ¢o je prekrytie 47,827 % a so skore Stvorca 54,362 je prekrytie
45,638 %. Preto sme sa rozhodli pouzit’ trojuholnik ako R-ID.
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5 Navrh a testovanie modelu pre rozpoznavania cestného
identifikatora

Nakolko mame navrhnuty jednoduchy a jedineény cestny identifikator, je
potrebné ho rozpoznat’ pomocou unikatneho modelu rozpoznavania. Po rozpoznani je
nutné zistit’ aj polohu v ramci zachyteného obrazu. Prvym pokusom ako zistit’, kde
V obraze sa nachadza cestny identifikator bolo pouzitim HAAR kaskadového
klasifikatora. Tento klasifikator nAm umoziuje rozpoznavat’ objekty v redlnom ase. Po
rozpoznani objektu je nutné urcit’ kde sa v obraze nachadza a pomocou nakalibrovanej
kamery zmerat’ vzdialenost’ medzi vozidlom a centroidom obrazca R-ID.

5.1 Priebeh a postup trénovania
Aby sme vedeli HAAR kaskadovy klasifikator vytvorit’ a pouzivat, je potrebne
pripravit vhodny dataset pozostavajici zo snimok obsahujticich R-ID.

511 Vytvorenie datasetu
Na HAAR kaskadovy klasifikator je potrebne mat’ dataset, ktory sa sklada
z dvoch prie¢inkov. V jednom prieéinku st pozitivne snimky a v druhom prie¢inku st
negativne snimky (obr. 6.1).
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Obr. 6.1 Priecinky s pozitivnymi (napravo) a negativnymi (nal’avo) snimkami
Pri naSom rieSeni bol zvoleny postup pouZzitim uz orezanych snimok. Museli
sme teda navrhntt’ systém, ktory by nam dokazal pracu ul’ah¢it’ ako manualne orezavat
velké mnozstvo obrazkov. Rozhodli sme sa preto pouzit pre predpripravu dat

konvolu¢nt neurénov siet. Vznikla tu otazka pre€o nepouzit’ konvolucnti neurénova
siet’ rovno? Dévodom bol nepostacujici hardvér bez vykonnej grafickej karty a bolo

‘

ks

potrebné zabezpedit’ ¢o najvacsi pofet snimok, ktoré dokazu byt rozpoznané v redlnom

Case. Konvolu¢na neurénova siet’ bola v tomto kroku pouzita len na predpripravu dat.

Jednalo sa 0 ,,mask rcnn R 50 FPN 3x“ od facebookresearch/detectron2 [24]. Postup
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predpripravy pozostaval z nato¢enia 5 minutovych videi kamerou s réznym podkladom,
ktora bola uz namontovana na testovacom vozidle MOPASv2. Na tomto videu sa po
podlahe postval R-1D vzor po celom zornom poli kamery. Nésledne bola vytvorena
metdda v pythone, ktora rozdelila video na snimky. Tento dataset bol este prefiltrovany
tak, Ze ak sa nachadzala snimka s ve'mi podobnym umiestnenim R-ID vzoru v zornom
poli kamery tak takato snimka bola odstranend. V kone¢nom désledku sme dostali 200
snimkovy dataset pre na$ R-ID model.

5.1.2  Oznacovanie (labelovanie) datasetu

Labelovanim sa rozumie pridelit ku danému obrazku ohrani¢ujuce obdizniky
alebo ramceky uréujuce kde sa na obrazku nachadza pozadovany tvar, ktory chceme
trénovat. Kedze pre danu mask-RCNN, ktori sme sa rozhodli pouzit pre
predlabelovanie, musi byt na vstup do trenovacieho algoritmu pouZity iny format ako
pre HAAR kaskadovy klasifikator, a tak bolo nutné olabelovat’ dataset. Pre skript R-
ID_train.py bolo potrebné na vstup dostat’ dataset v COCO formate. Pre labelovanie
datasetu sme sa rozhodli pouZit volne dostupny nastroj Label Studio. Najvécsou
vyhodou Label Studia je, Ze sa da pustit’ cez docker alebo cez ,,git* repozitar.

V oboch pripadoch sa po nakonfigurovani spustilo na localhost:8080
prostredie v ktorom bolo mozne vytvorit’ projekt, importovat’ do projektu stibory na
labelovanie a nasledne napisat’ pomocou HTML jazyka nastavenia pre dany projekt.
Tieto nastavenia je mozné vidiet’ na obrazku 6.2. Labelovanie je na obrazku 6.3.

Projects / RID / Settings / Labeling Interface

Browse Templates Code  Visual

<View>
<Image name="image" value="$image"/>
<RectangleLabels name="label™ toName="image">»

<Label value="RID" background="#00e600"/></RectangleLabels>
</View>

Obr. 6.2 Nastavenia Label Studia
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Obr. 6.3 Proces labelovania — zelenym obdiznikom oznageny R-ID

Po olabelovani dat bolo potrebné rozdelit’ dataset na trénovaciu a valida¢nu
sadu. Proces trénovania v jednoduchosti pozostava v tom, Ze na trénovacich datach sa
trénuji vahy pre konkrétny model a na validaénych datach prebieha validacia, ktora
vyhodnoti dané vahy. V naSom pripade sa tento parameter nazyva AP (average
precision). Kym AP rastie tym sa model uéi a vylepsuje vahy. Dalsim dolezitym udajom
je LR (learning rate). Tento zas udava ako vel'mi boli vahy zmenené. Pokial’ je LR vel'mi
nizky, tak uz sa vahy vyznamne zlepSovat’ nebudu. Validacia prebiehala po kazdej 100
iteracii a tak sme vedeli ur¢it’ kedy bolo vhodné ukoncit’ trénovanie.

5.1.3 Trénovanie konvolu¢nej neuronovej siete
Po napisani skriptu, ktory ma trénovat’ neurénovi siet’ sa pri spusteni skriptu
zadali potrebné parametre. St to nazov datasetu, anotatné subory pre trénovanie
a validéciu, prie¢inok s obrazkami  a konfigura¢ny sabor. Jednalo sa o
»mask renn R 50 FPN 3x“, ku ktorej prislicha aj konfiguracny subor od
facebookresearch / detectron2 [63]. Na nasledujdcich obrazkoch 6.4 a 6.5 mozete vidiet’
Vypisy z terminalu pocas procesu trénovania.
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aluation results for bbox:

9,45.0000

omputed and is shown as NaN.

1 in csv format:

m, APL
.6000,nan, 91.4851

Obr. 6.5 Prvych 500 |teracu

Trénovanie prebehlo 2 kréat a to prvykrat takzvane ,,from scratch“ ¢omu by sa
dalo rozumiet’ ako uplne od zakladu (zaciatku). Druhé trénovanie bolo pustené uz na
predtrénovanom modely. Predtrenovany model (,,from scratch®) dosiahol priemerna
presnost’ AP 96,4% na validacnej sade. Druhy model dosiahol po 3099 iteraciach
presnost’ AP 98,2% na validacnej sade. Znamena to ze 98,2 % obrazkov z valida¢nej
sady dokazal rozpoznat' presne tak ako boli olabelované. Po spusteni skript
R- I1D_finder.py, ktory uz pouzival na§ natrénovany model sme dokazali orezat’ snimky
z dvoch dalsich rozdielnych videi. Videad sa lisili rozdielnym podkladom, (hnedé
parkety, tmavosivé linoleum, sivy beton) a teda sa rozsiril na$ dataset bez d’alSieho
nutného pracneho a zdihavého labelovania. Po vystupe z daného skriptu sme teda
dostali 1800 obrazkovy dataset pre HAAR kaskadovy klasifikator. Pre porovnanie, na
natrénovanie mask-RCNN bolo pouzitych 200 snimok.

5.14  Trénovanie HAAR

Na trénovanie HAAR kask&dového Klasifikatora sme pouzili vol'ne dostupnt
aplikaciu na trénovanie — Cascade Trainer GUI. V Samples Folder sa nachadza
prie¢inok s rozdelenim N a P, ¢ize negativne snimky a pozitivne snimky. Nésledne si
nastavime pocet trénovacich cyklov. Pocet snimok kolko ma ist do jedného
trénovacieho vldkna a d’alSie mozné nastavenia. V naSom pripade sme nastavili 20
cyklov po 300 snimkach v jednom vlakne. Po ukonéeni trénovania vypise upozornenie
Snapisom, Ze trénovanie bolo uspe$né. Tym padom mame natrénovany HAAR
kaskadovy klasifikator pre R-1D vzor.
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5.2 Kalibracia kamery

Pri pouziti jednej kamery bolo nutné navrhnut’ sposob prepoctu a konverzie
pixelov na milimetre tak, aby algoritmus vedel urCit vzdialenost na zaklade
rozpoznaného R-ID. V prvom rade bol uréeny ako referenény bod merania polohy
centroid R-ID. Na tento bod sU aj kalibrované GNSS stradnice.

Spdsob prepoétu spociva v kalibracii obrazu zachytadvaného kamerou
pomocou Sachovnicového vzoru. Na tato kalibraciu sa pouzili metédy z kniZnice
openCV. Na vstupe do tejto metody vstupuje Sachovnicovy vzor kde metdda
findChessboardCorners naSla rohy Sachovnicového vzoru. Pri testovani boli
pouzité dva typy. Prvy typ mal vel’kost strany $tvorca 2 cm a druhy typ mal 5 cm (Obr.
6.6). Nasledne openCV metdda cornersubPix ndjde hrany kde sa meni ierna a biela
farba na Sachovnici. Nasledne mame potrebné data pre vstup do metddy
calibrateCamera. Po tychto testoch sme sa rozhodli pouzivat’ vzor s 5 cm hranami.
Bolo to preto, ze pri hornom kraji snimky uz nedokézal presne detegovat’ hrany.

Obr. 6.6 Vzor s 5 cm Sachovnicovym vzorom
Po tejto kalibrécii sme dostali udaj, ktory nam presne uréuje konverziu na
centimetre. Aj ked’ konverzia udava hodnoty na milimetre, pocas kalibracie bol pouzity
kalibracny vzor s velkostou strany 5 cm ateda najpresnejSie dokdzeme odmerat
vzdialenost’ s presnostou 5 cm. Na nasledujucich obrazku 6.7 je mozné vidiet’ pohl'ad
z hora. V zornom poli kamery je umiestneny R-I1D. Akonahle vizualny systém rozpozna
R-1D v zachytenej snimke tak sa za¢ina prepocet.

Kedze po kalibracii su prepocitané pixely na milimetre je tak mozné ucit’ kde
sa nachddza poloha R-ID atak isto prepoditat’ uhol a vzdialenost medzi R-1D
a kamerovym senzorom. Vo vzorci 6.1 je ukazané, ze kazdy bod ma x ay sUradnice.
Tieto suradnice su bud’ v pixeloch alebo milimetroch. Po prepocte kalibracie st vSak
vSetky koordinaty v centimetroch. Premenna Ax predstavuje vzdialenost medzi
kamerovym senzorom a centroidom R-ID oznadenym bodom C. Hodnotu Ax
dostaneme pomocou vzorca 6.5.
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BOD [X,Y] (6.1)

Ax = xg, +x (6.2)
Xop = Vx5 + (A[Y]? (6.3)
xg = /(C[YT= A[Y])? + (C[X])? (6.4)

Ax = \Jx¢ + (A[Y])? + (C[Y] - A[Y])? + (C[X])? (6.5)

ZORNE POLE KAMERY

r
1
NEVIDITELNY !
PRIESTOR PRED |
KAMEROU !
1

Obr. 6.7 Pohl'ad z hora na umiestnenie kamery a zorné pole kamery

5.3 Priprava postupu merania

Meranie by malo spoc¢ivat’ v merani vzdialenosti pomocou nami navrhnutého
kamerového systému a presnost’ merania by mal overit' LIDAR. Na toto meranie sa
pouzil MOPASV2, ktory uz obsahuje aj LiDAR a aj kameru. Nakol’ko LiDAR bol
pripojeny na Jetson Nano, ktory aj spracovaval data z LIiDARu a kamerovy senzor bol
pripojeny na pocita¢, ktory zase spracovaval data z kamery, bolo nutné vytvorit’ spésob,
ktorym by sa dal synchronizovat’ ¢as merania. Rozhodli sme sa pripojit’ po¢itac aj Jetson
Nano na rovnakd Wi-Fi siet’ a na pocita¢i vytvorit klienta a na Jetsone Nano server a tak
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zabezpe¢it' komunikéciu medzi zariadeniami a synchronizaciu ¢asu. Pre komunikaciu
sa pouzila pythonovska kniznica roslibpy. Modul roslibpy bol nainstalovany aj na
Jetsone Nano apouzili sa metédy zabezpecujuce komunikaciu, kde Jetson Nano
vystupoval ako server apocita¢ ako klient, dopytujuci sa na server s poZiadavkou
0 aktualny ¢as. Cely proces je mozne vidiet’ na diagrame na obrazku 6.8.

Rovnaka Wi-Fisiet

Data z : . |

LiDARu : Nie |
S'pracova\_fanle‘ Ano Zaslanie ¢asovej |
T dat na zariadeni namky na podfta |
i Jetson Nano \/ ynap
: T Prisla
' I Sprava s poiiadavka s !
, poZiadavkou tasom?
: 1 odas
1 Posli ziadost
: : o aktualny ¢as

DAt : I

ata ] .
‘ : ! Ano

Kamery : I
Spracovavanie JleR-ID
dét na potitaci rozpoznany ?

Obr. 6.8 BPMN diagram procesu synchronizacie ¢asu

Dalej je nutné rozlozit znalky, ktorych poloha sa bude merat v urditej
vzdialenosti. Znacky je nutné umiestnit’ tak, aby pocas jedného zaberu bola v zornom
poli kamery len jedna znac¢ka R-ID. Na konci priestoru s umiestnenymi znackami je
potrebné vytvorit’ rovnll zastenu, od ktorej sa budu odrazat’ laserové lace LiDARu.

Ak budi R-ID rozloZené, treba si zvolit’ referenény bod z ktorého bude vozidlo
Startovat’. Ak mame presne definovany tsek aj s rozmermi, na Jetsone Nano sa spusti
skript na meranie vzdialenosti LIDARu. LiDAR meria len vzdialenost’ v uhle 0° ¢o
znamena priamy smer vozidla. Dalej tejto nameranej vzdialenosti priraduje Gasovi
zndmku a ukladé do *.xls siboru. Nasledne sa pusti skript na poéitaéi, ktory ma za tilohu
rozpoznavat’ znaGku R-1D pomocou HAAR-ovho kaskadového klasifikatora a nasledne
dopocitat’ jej presnt polohu. Akonahle je detegovana R-ID znacka klient na pocitaci sa
dopytuje na server na Jetsone Nano od ktorého si vypyta informaciu o presnom
aktualnom Case a tento ¢as priradi znac¢ke R-1D. Vystup z tohto skriptu sa zapise do *.txt
stboru v nami predpisanom forméate. Nasledne z tychto Gdajov spravime porovnanie na
zaklade ¢asovych znamok. Matematicky prepoéitame vzdialenost’ z LIDARU tak aby
bol ekvivalentny meraniam z kamery. Po prepoéitani vynesieme tdaje do grafu aby
bolo znazornené aka bola odchylka medzi LIDARom a kamerou.
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6 Experimentalne overenie implementécie navrhnutej metody
rozpoznavania cestného identifikatora

Podl'a kapitoly ,,Merania pomocou HAAR Kaskadového klasifikatora +
LiDAR “ sme si pripravili meranie. Vytla¢ili sme na A4 znacky R-1D a pri tomto merani
boli pouzité tri znaCky. Referenény bod bol vzdialeny presne 8 metrov od zasteny.
Znamena to, Ze samotny kamerovy senzor a LiDAR boli umiestnené 800 cm od zasteny
¢ize LiDAR dokézala namerat’ maximalnu vzdialenost’ 8 metrov. Od referencného bodu
boli umiestnené znacky R-ID kazdych 220 cm. (obr. 7.1)

F Zastena
=
‘u—lé R-ID RID R-ID
“ - «

> “ . «
220 cm 220cm 220 cm

Obr. 7.1 Nacrt pripraveného merania

Po priprave prostredia sa na oboch zariadeniach spustili skripty a overila sa
komunikacia medzi Jetsonom Nano a pocitaGom. Test spojenia spocival v privedeni
vozidla do takej vzdialenosti, aby staticky rozpoznaval R-ID. Akonéhle prvykrat
rozpoznal obrazec zacali sa zapisovat spravy do textového suboru aj s ¢asovou
zndmkou z Jetsonu Nano. Taktiez v konzole na poéitaéi vypisovalo hlasku posielania
spravy so ziadostou o ¢as. Po teste spojenia sa vozidlo vratilo do referenéného bodu
a zaCalo sa realne meranie. Realne meranie spocivalo v pohybe vozidla v priamom
smere vpred a vzad. Rychlost’ vozidla sa s po¢tom testov zvySovala. Kym na prvych
meraniach kedy vozidlo i§lo krokom priblizne 1.3 m/s, tak kamerovy systém zachytaval
priemerne 20 snimok rozpoznaného R-ID na jedno R-ID, tak na poslednych meraniach
pri vysokej rychlosti priblizne 7 m/s to bolo 3 az 5 snimok. Videa z prikladu merania je
mozné vidiet' v prilohe A v priedinku vided pod nazvom ,,output meranie 28“ a
,output_meranie_13“. Po dokonéeni merania sa tdaje z pocita¢a a LIDARu zludili sa
do jedného *.xls stboru. V tomto subore potom prebiehali prepoéty a synchronizovanie
podla ¢asovych znamok. Po prepoctoch sme dostali nasledovné vysledky zobrazené na
obréazku 7.2.
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Kamera + LiDAR bez casovej korekcie ¢bataz LIDARU )
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Obr. 7.2 Graf vysledkov z LiDARu a Kamery
Ako mozeme vidiet’ na predo§lom grafe (obr. 7.2), v merani je znaény ¢asovy
posun medzi datami z LiDARu a datami z vizualneho systému. Predmetom d’alSicho
skimania bolo teda zistit', preco tento ¢asovy posun vznikol. Dospeli sme k zaveru, ze
synchronizacia a prenos dat cez Wi-Fi nie je dobra volba a preto sme vykonali test na
dobu prenosu. Pouzitim softvérového nastroja Wireshark sme zmerali dobu prenosu od
prvej spravy z pocitaca, ktora je posielana na server az po prijatie spravy s informéciou
0 ¢ase z hodin v Jetsone Nano. Tento ¢as ndm priemerne vychadzal na jednu sekundu.

Po aplikovani ¢asovej korekcie sme dostali nasledovné vysledky, ktoré je mozné vidiet
na Obr. 7.3.
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Obr. 7.3 Graf vysledkov z LiDARU a Kamery po ¢asovej korekcii

Tab. 11.: Vysledky s nameranymi chybami z merania

Maximalna namerana chyba v kladnej hodnote [mm] 158
Maximalna namerana chyba v zapornej hodnote [mm] 121
Smerodajna odchylka [mm] 54,1

Priemernd chyba [mm] 41,7

Pocet vzoriek z kamery 147

Ako je mozné vidiet' v tabulke 11 tak najvd¢Sia namerand chyba v kladnej
hodnote (vi¢sia vzdialenost’ ako skuto¢na) bola 158 mm a v zapornej hodnote (mensia
vzdialenost” ako skuto¢na) bola 121 mm. Priemerna chyba bola v absolltnej hodnote
&ize nehralo ulohu ¢i bola chyba zaporna alebo kladna a tato hodnota priemernej chyby
bola 41,7 mm. Tymito pokusmi sme dokazali Zz¢ je moZne velmi presne merat
vzdialenost pomocou jednej kamery. Priklady nameranych vzdialenosti v statickom
stave mozete vidiet’ na obrazku 7.4. Tieto merania boli overované laserovym meracom
vzdialenosti. Priklady nameranych vzdialenosti v pohybe moézete vidiet' v prilohe A
,,/videa/output _meranie_28.mp4v*.
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Obr. 7.4 Priklad vysledku merania v statickom stave
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7 Zhodnotenie merani

Pocas vypracovavania dizertaénej prace bolo vykonanych viacero testov
a merani. Merania a testovania by sa mohli rozdelit’ na dve hlavné kategorie. Do prvej
kategorie spadaju testy a merania pomocou kamery COGNEX upevnenej na platforme
MOPASv1. Do druhej kategdrie si primarne zaclenené merania s kamerou e-con
FSCAM CU135 umiestnenou na MOPASV2.

V prvej kategérii merani prebehli merania na kamere so softvérom a metédami
do ktorych sme nevedeli zasahovat’. Aj preto sme tymto patentovanym softvérom od
spolo¢nosti COGNEX testovali hlavne funkcionalitu a ¢i vobec bude moZne nami
navrhnuté rieSenie funkéne realizovat’. Zist'ovali sme, ¢i je moZzné pomocou kamery
merat’ vzdialenost, dalej ako je mozné merat vzdialenost pomocou jedného
kamerového senzoru aj ked’ kamera nie je uréena na tento ucel. Pri tychto meraniach
bol navrhnuty postup kalibrécie, ktora prekonvertuje pixely na milimetre. Tento test
dopadol uspesne a kalibracia kamery sa podarila s vel'mi vysokou presnost'ou ako je
mozné vidiet' v kapitole 7.3 kedy priemerna chyba bola 0,041 mm. KedZe kalibraény
vzor mal Sirku jedného $tvorca 10 mm, tieto vysledky povazujeme za vel'mi presné,
nakol’ko nemézeme uviest’ presnost’ niziu ako velkost' kalibraénej mriezky. Dalsim
ucelom merania pomocou kamery COGNEX bolo navrhnut cestny identifikator R-1D.
Pre tento el boli vybrané tri jednoduché ttvary ako $tvorec, kruznica a rovnostranny
trojuholnik. Na tychto utvaroch sa meral hlavne ¢as rozpoznania objektu a percentualne
skére rozpoznaného objektu. Pri tychto Gtvaroch prebehli tri testovania ato test
umiestnenia Utvaru v celom zornom poli kamery, v druhom teste rotacia Utvaru
a v tretom testovani sa meralo percentualne prekrytie objektu. Po zvazeni vysledkov
sme sa rozhodli pouzit pre navrh R-1D rovnostranny trojuholnik.

V druhej kategérii merani sa meralo s meracimi zariadeniami umiestnenymi
na MOPASV2. V tychto testoch sa uZ pouzival nami navrhnuty a vyvinuty softvér
a spustali sa nami napisané skripty na testovanie. Tieto testy najmai pri pohybe vozidla
pri maximalnej rychlosti 10 m/s a priemernej rychlosti 4,2 m/s. Presnost’ merania
vzdialenosti sa skoro vobec neliSila, nevyhodou vyssich rychlosti v§ak bolo menej
zachytenych vzoriek na porovnanie s LIDARom. Po vytvoreni a natrénovani modelov
sme rozpozndvali R-1D v zornom poli kamery a nésledne prepoéitali vzdialenost’ medzi
kamerou a R-ID. Pri tychto testoch sme zistili, Ze pri pouziti kalibra¢nej mriezky 50 mm
vieme dosiahnut’ presnost’ s priemernou chybou 41,7 mm, takze vysledky povazujeme
rovnako za velmi presné, nakol’ko nemozeme tvrdit presnost nizs$iu ako velkost
kalibracnej mriezky. Najvicsia dosiahnutd chyba bola 158 mm.
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Zaver

Lokalizacia autonémnych vozidiel ainych mobilnych mechatronickych
zariadeni je aktudlne velmi rozSirenou témou. Vyuzitie takychto zariadeni ma
nesmierne velki $kilu vyuzitia. Ci uz sa moze jednat' o sklady, vyrobné haly, letiska
alebo aj lokalizacie pre autonémne vozidla v tuneloch, krytych parkoviskdch a mnoho
d’alsich pouziti. O to unikatnejSie je pouzitie vizualneho lokaliza¢ného systému
s pouzitim jedného kamerového snimaca a cestného identifikatora R-ID. V sugasnom
stave vystup ztejto prace dopliiuje a spresfiuje aktudlne pouzivané lokalizaéné
zariadenia.

V prvej kapitole je spraveny struény reSer§ aktualnych rieSeni s blizkou
problematikou, avak ani jedno z tychto rieSeni nijako nekonkuruje nd$mu vizudlnemu
lokalizaénému systému.

V kapitole dva bola sformulovana definicia problému a predstavené ciele
prace. Navrhnat sa mala metéda spolu simplementaciou, kde koncept nami
navrhnutého vizualneho lokalizaéného systému pozostiva z ndvrhu jednoduchého
cestného identifikatora, algoritmu, ktory rozpozna identifikator a prepocita aktudlnu
vzdialenost’ medzi identifikatorom a kamerovym snimacom.

Najvacsi prinos v praci je popisany v kapitolach tri az Sest’. Kapitola tri opisuje
navrh a zostrojenie testovacich vozidiel MOPASv1 a MOPASV2. Tieto vozidla su
odli$né pouzitym hardvérom. MOPASv1 je pre nas uzavrety Systém s vlastnym
programovacim prostredim abol pouzity vyhradne na testovacie ucely vyvoja
a overenia funkénosti konceptu. MOPASV2 je zaloZeny Cisto na volne dostupnom
softvéry. MOPASV2 obsahuje uz aj komponenty ako st 2D LiDAR a GNSS prijimac.
Taktiez bolo toto vozidlo konstruované tak aby bolo schopné vykonavat merania ako
v statickom stave tak aj v pohybe a simulovat’ tak realne autonomne vozidlo. V kapitole
Styri st opisané prvé merania a testovania s vozidlom MOPASv1. Ciel'om tychto testov
bolo zistit' a navrhnut’ idealny jednoduchy cestny identifikator. Testované boli tri
jednoduché geometrické Utvary a z nich sa mal vybrat’ najlepsi pre vzor R-1D. Vybraté
Gtvary podstupili tri testy. Po tychto testoch sa navrhol jednoduchy R-ID s ktorym sa
pracovalo aj po zvySok prace a d’alsich merani. V kapitole pot’ sa rozhodlo pouzivat
MOPASvV?2 pre ktoré vsak bolo potrebné navrhnut matematické operacie pre prepocet
vzdialenosti, kedze toto vozidlo uz pouZivalo nami navrhnuty a naprogramovany
softvér zaloZzeny na vol'ne dostupnych rieSeniach a nebolo mozné pouzit’ patentované
metddy od firmy COGNEX.

V kapitole Sest’ sa pouzivalo na merania vozidlo MOPASv2 uZ s nami
implementovanymi  metdédami. S vozidlom MOPASv2 prebehlo viacero testov
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v statickom stave v interiéri. Dalej prebehli testy s pohybujicim sa vozidlom aj v interiéry
so stabilnymi svetelnymi podmienkami a taktiez aj vexteriéry kde sa svetelné
a poveternostné podmienky menili. Z tychto merani sa zistilo Ze nami navrhnuty systém
je v interiéry rozpoznavat’ a odmerat’ obrazce pri rychlosti 5 m/s a v exteriéry bola tato
rychlost’ nizsia. Slabsie vysledky exteriéry boli zapri¢inené hlavne svetelnym odrazom
slne¢ného Ziarenia do kamerového snimaca a tak kamera nerozpoznala obrazec ked’Ze bol
preexponovany. Tento problém by sa dal vyriesit' hardvérovym filtrom ktory by sa
namontoval pred objektiv. Co sa tyka problému so striedavym a nadmernym osvetlenim
obrazca tento problém by vyriesila vyroba R-ID z iného materialu aky bol pouzity pri
testoch. Kazdopadne vozidlo v pohybe dokadzalo zmerat vzdialenost medzi R-ID
a kamerovym snimacom s najva¢Sou dosiahnutou chybou 158 mm a priemernou chybou
41,7 cm. Tieto vysledky boli namerané v interiéry pri priemernej rychlosti 4,2 m/s.

Kapitola sedem pojednava o meraniach a testoch, ktoré boli vykonané pocas
dizerta¢ného $tadia. V kapitole je zhrnutie merani, ktoré sa deli na dva celky. Prvy
obsahoval merania pomocou kamery COGNEX namontovanej na MOPASv1 a druhy
pomocou kamery e-con FSCAM CU135 namontovanou na MOPASV2. V kapitole su
struéne popisane dosiahnuté vysledky zo vsetkych dolezitych merani.

Dizertacna praca prezentuje origindlne rieSenie, nakolko podla analyzu
sicasného stavu problematiky nebola takato metoda merania vzdialenosti
a lokalizovania vozidla prezentovana a implementovana. Toto rieSenie pokladame za
vedecky prinos prace k rozvoju vedného odboru a je v stlade s poziadavkami praxe.
Implementacia metddy bude vyuziteI'na aj v redlnom autonémnom vozidle, ktoré vyvija
ustav automobilovej mechatroniky na Fakulte elektroniky a informatiky. Inovativnost
prezentovanych vysledkov umociiuje aj fakt, ze navrhnuté metddy, implementécie a
vysledky tejto dizertatnej prace vyznamnou mierou prispeli k ndvrhu nového
technického riesenia planovaného na patentovii ochranu (v ¢ase pisania tejto prace si
Slovenska Technickd Univerzita uplatnila pravo na rieSenie a teda podstupuje d’alsie
kroky k podaniu patentovej prihlasky).
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Prinosy préace

Za prinosy dizertacnej prace mozno povazovat

Analyza oblasti lokalizacnych systémov vo vozidlach, pocitacového
videnia anovych trendov pri pouZivani vizualnych systémov na
meranie vzdialenosti vozidiel

Navrh metédy pre meranie vzdialenosti pouzitim unikatneho R-I1D
a pouzitim vizualneho systému

Navrh a realizacia vizualneho systému pre meranie vzdialenosti
a testovanie vizualneho systému na viacerych R-ID so statickym
vozidlom a vozidlom v pohybe

Tvorba unikatnych datasetov pre R-ID a natrénovanie unikatnych
modelov pre rozpoznavanie R-ID

Implementécia navrhnutej metédy merania vzdialenosti
Experimentalne  overenie implementacie  navrhnutej — metody
rozpoznavania cestného identifikatora pouZitim vlastnej unikatnej
mobilnej platformy
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