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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym vy-
tvorenim anotovanych dat a néasledné pre-
dikci hrubosti povrchu pred autem jesté
diive nez na néj auto vjede.

Manualni anotace dat je velmi zdlou-
hava a mize dojit k chybé zpusobené lid-
skym faktorem. Proto se zde z nasbira-
nych dat automaticky vypocetla veli¢ina
pro popis hrubosti povrchu a ta se na-
sledné asociovala s vyfocenou fotografii z
jizdy. Takto anotovana data byla nasledné
pouzita pro nauceni a validaci konvoluc¢ni
sité architektury ResNet-50, vyuzité pro
predikci hrubosti povrchu pred autem.

Pro experimenty bylo vyuzito RC mo-
delu auta, které bylo jiz difve na CVUT
obohaceno mnoha senzory a vypocetni
elektronikou. S timto modelem bylo nasbi-
rano velké mnozstvi dat volnou jizdou. V
této praci bylo vyuzito dat z akcelerome-
tru z osy z, kterd odpovidaji hrubosti pre-
jetého povrchu, a fotografii nasbiranych
z kamery pfrimontované ke stfese modelu
auta.

Provedené experimenty ukéazaly schop-
nost sité naucit se na automaticky ano-
tovanych datech predikovat hrubost po-
vrchu na trénovaci mnoziné. Predikce na
valida¢nich mnozinach pak témér drzela
trend, jako tomu bylo u trénovacich dat,
avsak je potreba jesté dalSich experimentu
pro moznost plného vyuziti této metody
v praxi pro predikci hrubosti povrchu.
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Abstract

This work deals with the automatic cre-
ation of annotated data and the subse-
quent prediction of the surface roughness
in front of the car before the car even
enters the surface.

Manual data annotation is very lengthy
and human can make mistakes. There-
fore, the quantity for the description of
the surface roughness was automatically
calculated from the collected data and
this was subsequently associated with the
photograph taken from the ride. The an-
notated data were used then to learn and
validate the convolutional network of the
ResNet-50 architecture used to predict the
surface roughness in front of the car.

The RC model of the car was used for
the experiments, which was previously en-
riched with many sensors and computer
electronics at CTU. With this model, a
large amount of data were collected on
a free ride. In this work, data from the
accelerometer from the z-axis were used,
which correspond to the roughness of the
traversed surface and photographs col-
lected from a camera mounted on the roof
of a car model.

The performed experiments showed the
ability of the network to learn and predict
the surface roughness on a training set on
automatically annotated data. The pre-
diction on the validation sets then almost
followed the trend as in the case of the
training data, but further experiments are
needed for the possibility of full use of this
method in practice for the prediction of

vii

surface roughness.

Keywords: automated annotation,
convolutional neural network, ResNet-50,
prediction of surface roughness

Title translation: Training for Visual
Surface Recognition
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se neuronové sité pouzivaji vice nez kdy diive nejen v robotice
a pocitacovém vidéni, ale i v dalsich odvétvich za tcelem ziskdni co mozna
nejvice stroju, které by byly schopné fungovat autonomné. Jeden z mnoha
prikladi se dé najit v automobilovém prumyslu, kde je zddouci zajistit plnou
spolehlivost automobilu a zaroven zajistit komfort pro spotrebitele. Proto se
vyuziva nespocet senzoru, které maji v tomto tézkém tikolu nahradit smysly
¢lovéka a s pomoci neuronovych siti musi byt schopny predchazet krizovym
situacim, pomahat pri jizdé a pri nespoctu dalsich situaci. Tyto tlohy je
mozné Tesit s prichodem novych technologii a jejich miniaturizaci.

Jednim z dilezitych parametrii pro jizdu automobilem je hrubost povrchu,
po kterém auto jede. Nejde zde pouze o ruzné typy povrchi, ale i o rizné
nerovnosti ¢i vymoly v rdmci jednoho daného povrchu. Pro rizné typy povrchu
je potfeba brat v potaz napriklad rizné brzdné driahy. Pii projeti velkého
vymolu pak muze dojit k poruse automobilu [ea06]. Je proto nezbytné nutné
znat povrch a jeho hrubost jesté diive, nez se na néj najede. V této praci se
budeme zabyvat jednim z moznych feseni této problematiky s pomoci kamery
a akcelerometru.

Rozpoznani povrcht pred autem jako jsou naptiklad asfalt, trava, stérk
a dlazba se jiz predikuje. Priklad takovych predikci je vysvétlen v ¢lanku
[BFP*20]. Naudeni klasifikitoru tedy neni takovy problém. Mnohem problé-
moveéjsi ¢ast je ziskani anotovanych dat. Vétsina dat se musi anotovat rucné
a to zabira hodné casu. Také muze dochézet k Spatné nebo nepresné anotaci
zpusobené lidskym faktorem.

1 ctuthesis t1606152353



1. Uvod

V pripadé rozpoznani hrubosti povrchu vSak neni manuélni anotace mozna.
Povrchti je mnoho a popis hrubosti téchto povrchi je spojity. Proto se tato
préace zabyva automatickou anotaci nasbiranych dat.

S autem jsou volné projety riizné trasy s riznymi povrchy a jsou pfi tom
zaznamenany namérené hodnoty z akcelerometru a kamery. Data pro osu z,
namérend pomoci akcelerometru, pak odpovidaji hrubosti pfejetého povrchu.

Nasledné se z téchto dat vypocte veli¢ina, kterda udava hrubost povrchu.
Ta se poté asociuje s obrazem, tedy s fotkami nasbiranymi ze stejnych jizd.
Takto predpripravend data se pouziji pro uceni konvoluéni neuronové sité,
kde je pravé kazdé fotografii prifazena vypoctend hodnota veli¢iny pro popis
hrubosti povrchu zobrazeného na fotografii.

Ve vysledku jsme poté schopni pii testovani predikovat hrubost povrcht
zobrazenych na fotografii. Tato fotografie je vsak porizena z jedouciho auta a
diky tomu probihda predikce pro povrch pred autem, tedy jesté drive nez na
tento povrch auto najede. Tim paddem by bylo mozné nasledné vyuzit této
informace napriklad k automatizovanému manévru automobilu pro jeho lepsi
stabilitu nebo pro vyhnuti se vymoltim na silnici.

ctuthesis t1606152353 2



Kapitola 2

Pouzivané metody v literature

Jako jeden z prvnich pripadl pouziti predikce hrubosti nebo frikénich vlast-
nosti povrchu bylo v pripadech, kdy byl robot vystaven takovym okolnim
podminkam, ze ¢lovék nemohl byt v jeho blizkosti a nemohl tudiz sdm tyto
vlastnosti jasné urcit.

Prikladem pouziti jsou u planetarni rovery, které prozkoumévaji povrchy na
jinych planetach. Zde je nezbytné, aby byl rover vzdy pojizdny. Pokud tedy
napriklad zapadne v pisku nebo se stane jind udélost, kterd znemozni pohyb
roveru, nemuze pak prozkoumavat rozlehlé oblasti. Proto je zapotiebi, aby
rover dokazal odhadnout, na kterém povrchu jede, a predesel tedy moznému
zaseknuti na jednom misté [BI05].

Obrazek 2.1: Planetdrni rover - umisténi senzoru, [BI05]

Na obréizku 2.2 je zobrazen planetarni rover s umisténim senzoru vibraci.

3 ctuthesis t1606152353



2. Pouzivané metody v literature

V tomto konkrétnim pripadé se jednd o vyuziti akcelerometru [BIO5].

Druhym piikladem je pak autonomni vozidlo, robot Stanley. Stanley mél
za kol ujet 142 mil za méné nez 10 hodin. K tomu bylo zapotfebi nespocet
senzoru a vykonného vypocetniho zarizeni. Jednim ze senzori byl akcelero-
metr, ktery méril zrychleni osy z. Tato data byla prefiltrovina pasmovou
propusti, kdy se zbylé frekvence nachézely v oblasti rezonanc¢ni frekvence
auta. Amplituda vysledného signédlu pak predstavuje hrubost povrchu, pres
ktery auto prejelo. Amplituda prefiltrovanych dat z akcelerometru se nejspise
méni linedrné se zménou rychlosti vozidla [ea06].

Obrazek 2.2: Robot Stanley, vitéz DARPA Grand Challenge v roce 2005, [ea06]

ctuthesis t1606152353 4



Kapitola 3

Navrhovana metoda

Veskeré zkoumané metody se zamérovaly na predikci hrubosti povrchu az v
okamzik, kdy na néj robot vjel. To muze byt v mnoha pripadech ale pozdé
a proto se tato price zabyva predikci hrubosti povrchu jesté nez na néj
robot nebo automobil najede. K tomu se vyuzije obraz z kamery a data z
akcelerometru z osy z.

Pro ziskani relevantnich informaci o daném povrchu bylo nutné ziskat
veli¢inu, kterou by vysledna neuronova sit byla schopna predikovat. V této
préaci byla predikovand veli¢ina urcena s vyuzitim STFT (kratkodoba Fourie-
rova transformace) dat z akcelerometru z osy z. Zde byly provedeny experi-
menty s pouzitim pouze omezeného frekvenéniho pasma z dat akcelerometru
[ZZWL15].

Zékladem je tedy vyuziti fotografie z kamery. V tomto obraze nés zajima
pouze jeho cCast, kterd odpovida plose, pres kterou projede auto. Fotografie s
vyznacenou oblast{ zajmu je zobrazena na obrazku 3.1.

Nésledné byl vytez ortorektifikovan, coz je zobrazeno na obrazku 3.2 spo-
le¢né s hodnotou hrubosti zobrazeného povrchu. Pro tento vytez, ktery ma
1 metr na sitku a 1 metr na délku, je z akcelerometru vypoctena hodnota
hrubosti povrchu zobrazeného na tomto obrazku. Graf s vyznacenou hodnotou
pro tento obrazek je zobrazen na obrazku 3.3.

5 ctuthesis t1606152353



3. Navrhovana metoda

Obrazek 3.1: Fotografie z levé ¢ocky kamery s vyznacenim oblasti zédjmu

1.37648

Obrazek 3.2: Oblast zdjmu z obrazku 3.1 po ortorektifikaci

'

/

[

M

=]

Hrubost povrchu

to t

Obrazek 3.3: Hrubost povrchu pro obrazek 3.2
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3.1. Vlypocet veliciny popisujici povrch

B 3.1 Vypocet velic¢iny popisujici povrch

Pro vypocet veliciny popisujici hrubost povrchu bylo vyuzito STFT. Vysledné
hodnoty frekvenci jsou pak uvedeny jako komplexni ¢isla. Vypocet probihal
podle nésledujiciho vzorce popsaném v [Cite]:

(3.1)

kde:
x[n] = pole frekvenci po transformaci,
x¢[n] = pole signédlu v ¢asové oblasti,
w[n] = velikost okna,
H = velikost okna - prekryv okna,
t = dany cas.

Déle se z vysledku rovnice 3.1 vyfiltruji nezadouci frekvence s pouzitim horni
propusté. Tim se odfiltruje piisobeni gravitace. Po filtraci je upraven vysledek
tak, aby byl vyjadien pouze jednim ¢islem pro jednoduchou zménu pasmové
propusti bez nutnosti zmény kédu. Kazda hodnota pro danou frekvenci byla
po vypoctu z rovnice 3.1 ve tvaru komplexniho ¢isla. To bylo dale prevedeno
na realné ¢islo pro lepsi manipulaci s daty a umocnéno, aby byly vsechny
hodnoty kladné a zvétsil se rozsah hodnot pro dany povrch. Tim se ziskala
vétsi citlivost na pripadné nerovnosti povrchu.

Vysledna reprezentace daného povrchu pak byla suma vyslednych realnych
¢isel. Tento vypocet byl proveden podle néasledujici rovnice:

z =Y (zfu[nlzaln])?, (3:2)

kde:
x = vysledné realné ¢islo pro reprezentaci povrchu,
x pi¢[n] = pole vyfiltrovanych frekvenci po Fourierové transformaci,
z fiie[n] = pole komplexné sdruzenych hodnot k x ¢ [n].

7 ctuthesis t1606152353



3. Navrhovana metoda

B 32 Uprava fotografii

Dalsi kritickou ¢asti bylo zpracovani fotografii, které byly nasledné spolecné se
zpracovanymi daty z akcelerometru pouzity pro uceni neuronové sité. Tento
proces se délil na dvé ¢asti. V prvni fadé bylo nutné fotografii ortorektifikovat.
Ptiklad ortorektifikované fotografie je zobrazen na obrazku 3.5.

P1i pouziti ortorektifikace vznikne obraz pohledu na povrch shora. Tim se
umozni pouziti jiz natrénovanych neuronovych siti na téchto obrazcich i pri
jiném umisténi kamery. Pokud by se tato transformace neprovadéla, byly by
naucené sité zavislé jen na jednom umisténi kamery pod stejnym thlem.

Nésledné se vytvoril vyTez obrazu z takto upravené fotografie, ktery odpo-
vidal prostoru pred autem, kde se nasledné konalo uceni a predikce povrchu.
V této préci se vyuzivalo vzdy jen fotografie z levé ¢ocky kamery. Priklad
takové fotografie je vidét na obrazku 3.4.

Obrazek 3.4: Jizda po kamenné dlazbé - leva ¢ocka

Na ortorektifikované fotografii je patrné, ze s rostouci vzdalenosti se ztraceji
rozliSenim, coz je patrné na obrazku 3.6. V tomto piipadé pri pouziti platformy
TOMI, kdy je kamera relativné nizko nad zemi, odpovidd nerozmazand ¢ast
fotografie priblizné vzdalenosti 4m pred autem. Tato pouzitelnd vzdédlenost
by se mnohonasobné zvétsila, kdyby byla kamera ve vétsi vysce nad zemi.
Pro malé modely vsak toto neprichazi v tvahu, protoze by kamera vice
oscilovala na nerovnostech a tim by se cely obraz rozmazal. TOMI je model
auta vytvoreny na CVUT. Detailnéji bude tato platforma probrana v kapitole
4.
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3.2. Uprava fotografif

Obrazek 3.5: Jizda po kamenné dlazbé - ortorektifikovany obraz

Obrazek 3.6: Jizda po kamenné dlazbé - vytez z ortorektifikovaného obrazu 3.5

Po transformaci bylo nutné vzit v potaz pouze ¢ast fotografie a to tu, po
které urcité auto projede. Je to nezbytné, protoze se fotografie neanotuji
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3. Navrhovana metoda

ruéné, ale vyuziva se vypoctenych dat z akcelerometru. Z tohoto duvodu
je velka cast fotografie bezcenna pro uceni. Vysledny vytez byl vytvoren v
bezprostredni blizkosti pired autem. Konkrétné to odpovida délce 1m na délku
a 1m na sifku. Tento vytez je zobrazen na obriazku 3.6 [PJ96].

B 33 P¥edzpracovani dat

Kritickou casti této prace bylo predzpracovani dat, které se sklddalo z jiz
vysvétlenych ¢asti obsahujicich vypocet velic¢iny popisujici hrubost povrchu
a upravu fotografii. Nésledné vsak bylo nutné spravné prirazeni veliciny
ur¢itému obrazku. Tedy urceni spravného labelu pro vstup neuronové site.

Protoze rychlost sbéru dat z akcelerometru pomoci Xsens dosahuje 100 Hz a
kamera je schopna dosdhnout 30FPS, bylo nutné priradit ke kazdému snimku
danou hodnotu a ne naopak. Odhad, kdy auto prejelo povrch zachyceny na
vyrezu fotografie, byl vypocten s vyuzitim znalosti casu, kdy byl porizen
snimek a data z akcelerometru. Déale byla pouzita rychlost auta, kterd byla
ziskdna prepoctem z otacek kol.

Prirazeni vypoctené velic¢iny tedy bylo predikovano pomoci vypocteni ¢asu,
kdy auto mélo ujet danou vzdalenost 1m. Jelikoz vSak nemame vypoctenou
velicinu pro kazdy casovy okamzik, bylo nutné najit z ¢asového hlediska
nejblizsi hodnotu, kterd se nasledné pouzije jako predikovand hodnota. Piiklad
urceni dané hodnoty je zobrazen na obrazku 3.3, kde pravé urcend hodnota v
case tg odpovida hrubosti povrchu zobrazeném na vyrezu z ortorektifikované
fotografie zobrazené na obrazku 3.2.

. 3.4 Pouziti neuronové sité

Jako posledni krok bylo nauc¢eni konvoluéni neuronové sité pro predikci veliciny,
kterd reprezentuje hrubost povrchu [ZF14]. Priklad sité pro uceni regresni
ulohy je zobrazen na obrazku 3.7.

Pro urceni hrubosti z obrazu je zapottfebi pouzit architekturu konvolucni
sité, ktera bude pripravena pro regresni tlohu. Jelikoz se jedné o predikci
hrubosti, neni zde pfedem urceno, ze jeden dany povrch musi byt vzdy hladky
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3.4. Pouziti neuronové sité

Tissue

Thickness

Input Image
(256x256x2)

256

6 Convolution Layers

Obrazek 3.7: Piiklad konvoluéni sité pro regresni tdlohu [MSE17]

nebo velmi hruby. U asfaltu je napriklad predpoklad, ze tento povrch bude
hladky a hodnota predikované hrubosti bude nizkd. Musi se vsak pocitat s
tim, Ze v asfaltu se mohou vytvorit vymoly, které pak jiz hladké nejsou a jsou
naopak velmi hrubé. Neda se tedy predem urcit jakych hodnot hrubosti by
mél jaky povrch nabyvat.

X
Y
weight layer
.7:(}{) i relu .
weight layer identity

Obrazek 3.8: Piiklad uceni rezidudlni konvoluéni sité [HZRS15]

Naprtiklad pro uéici mnozinu o velikosti 6900 obrazkid trvalo uceni jedné
epochy na jedné grafické karté 45 vtefin pii pouziti architektury sité ResNet-
50. Validace pak trvala pro 7258 obrazkt 26 vterin. Uceni tedy pro 1000
epoch trvalo necelych 20 hodin.
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3. Navrhovana metoda

Tato prace se zabyva regresni tlohou, tedy cilem je ziskat na vystupu
neuronové sité jednu hodnotu reprezentujici hrubost povrch. K tomu byla
vyuzita architektura ResNet-50 [HZRS15]. Pro uceni bylo pouzito nasledujici
nastaveni sité:

Batch size: 20

Learning rate: le™®

Loss funkce: MSELoss

Aktivacni funkce: ReLu

Batch size, neboli pocet obriazku pouzitych pro jedno uceni, byl urcen
experimentalné. Testovaly se hodnoty 10, 20, 30 a 50. Jako nejvhodné;jsi
hodnota se nakonec vybrala hodnota 20. Pti ostatnich hodnotach byla vzdy
vétsi odchylka predikovanych hodnot od téch realnych.

Learning rate, tedy hodnota ovlivnujici rychlost uceni sité, byl nastaven
na le~. P¥i experimentech vysla tato hodnota jako nejlepsi z hlediska ¢asu
uceni a vysledné odchylky.

Ztratova funkce MSELoss je priumérna kvadraticka odchylka predikované
hodnoty od té realné.

Aktivacni funkce ReLu je jedna z nejvice pouzivanych funkei, kterd vsem
zapornym hodnotdm pritadi 0 a vSem kladnym hodnotam neché jejich ne-
zménénou hodnotu.

Uceni probihalo vyhradné na grafickych serverech CVUT, kde jsou k
dispozici grafické karty NVIDIA GeForce GTX 1080Ti.

ctuthesis t1606152353 12



Kapitola 4

Testovaci platforma

Pro sbér dat a testovani bylo vyuzito modelu auta Toyota Mini (TOMI),
na jehoz vyvoji jsem se podilel jako jeden z autoru a vyvoj probihal v
laboratoti Toyoty na CVUT. TOMI bylo vytvofeno za tcelem testovini
mnoha vyzkumnych projektii. Detailni popis auta a jeho hardwarova vybava
je popsdna v [BFP20].

. 4.1 Model auta

Jedna se o model Losi Desert Buggy XL-E 1:5 4WD, tedy model je v méritku
1:5 oproti skutecnému autu a ma nadhon na vsSechna 4 kola. Tento model byl
vybran tak, aby splnoval veskeré pozadavky pro budouci vyvoj:

Dostupnost auta a nahradnich dila

Elektricky motor

Silny motor z divodu tézkého hardwaru

Velky prostor pro hardware

Prijatelna cena

13 ctuthesis t1606152353



4. Testovaci platforma

Jednim z dulezitych bodua pii vybéru byla dostupnost auta a nahradnich
dili. Bylo nezbytné, aby byla rychld dodavka novych dila a tudiz aby nebyly
dlouhé prostoje mezi objednanim a doru¢enim potiebnych dili v pripadé jejich
rozbiti. Dale byl pozadavek na elektricky motor, coz umoznuje jizdu s autem
v arealu CVUT a zaroven v lese & jinych mistech, kam modely se spalovacim
motorem nemohou. Motor musel byt silny, protoze bylo potieba zajistit, aby
se auto pohybovalo svizné i s velkym mnozstvim tézkého hardwaru a aby
bylo schopné rychlych rozjezdi a brzdéni s prokluzem kol.

Velky prostor byl stézejni pro prvotni pokusy, kdy se musel pod kapotu vejit
notebook. To umoznilo rychly vybér a test ostatnich komponent. Nasledné
byl notebook vyménén za mini pocitace, které tento prostor plné zaplnily.

V neposledni fadé slo i o cenu modelu a jeho vybavu, se kterou byl prodavan.
V tomto pripadé se jednalo pouze o zakladni model auta, ktery byl nasledné
upraven.

Originalni neupravené auto je vidét na obrazku 4.1. Tento zakladni model
prosel mnoha vylepsenimi z divodu nékolika navazujicich vyzkumnym pro-
jektu. V pripadé hardwaru se jednd zejména o pridané senzory, vypocetni
techniku a komunikac¢ni techniku.

Obrazek 4.1: Losi Desert Buggy XL-E 1:5 4WD, [citc]

B 4.1.1 Kamera

vvvvv

jednd o kameru, kterd meéla byt primontovina na auto, bylo stézejni, aby
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4.1. Model auta

Obrazek 4.2: ZED kamera, [citg]

byla dostate¢né odolnd pro pripadné kolize a predevsim, aby byla schopna
porizovat kvalitni snimky pii rychlych pohybech. Tyto parametry spliiuje
kamera ZED vyobrazena na obrazku 4.2. Kamera byla pripevnéna ke kovové
konstrukci nad otvorem pro Celni sklo. Tato konstrukce byla pevné spojena
se stfechou auta. Tim se docililo, ze kamera vidéla tésné pred auto, ale i na
vétsi vzdalenosti.

Pro tuto praci bylo nastaveno rozliseni 2560x720 pri 30FPS, kde je v
rozliSeni zahrnuta fotografie z levé i pravé cocky. Ukazka fotografie je na
obrazku 4.3. Na zminéném obrazku je patrny éerny okraj, ktery byl imyslné
vytvoren prelepenim c¢asti cocek. Tuto dpravu bylo nutné improvizované
vyTesit, kdy prelepeni ¢ocky fungovalo jako slune¢ni clona. Bez této tpravy se
casto stavalo, ze byl snimek presvétlen nebo naopak moc tmavy v zavislosti
na pocasi. Tento problém pretrvaval i v pripadé rychlych rozjezdi, kdy se
kamera naklonila a v zdbéru bylo vice svétlého nebe. Tim se nasledné presvétlil
cely obraz. Potize jsou zptsobeny nastavenim expozice, ktera je automaticky
nastavena kamerou. Ruc¢ni nastaveni expozice v tomto pripadé neptichazi
v uvahu, protoze z divodu jizdy za rtzného pocasi nemuze byt nastavena
hodnota expozice konstantni.

Nejdulezitéjsi ¢asti obrazku je povrch vozovky, odpovidajici dolni poloviné
fotografie, jak je vidét na obrazku 4.3. Z tohoto duvodu se tedy zanedbalo
pouziti horni poloviny fotografie pravé prelepenim ¢asti coc¢ek. Tim se nasledné
vyTesily casté problémy s nastavenim expozice. Toto feSeni bylo improvizované
z divodu usetfeni velkého mnozstvi ¢asu, které by se jinak musel vynalozit
na vyrobu krytu nebo jinych feseni.

e B .
= B N N R _

Obrazek 4.3: Ukazka fotky z kamery ZED pii konstantni jizdé TOMI
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4. Testovaci platforma

B 4.1.2 Vypocetni zarizeni

Jako hlavni vypocetni zafizeni byl zvolen Jetson AGX Xavier, ktery byl
vybran predevsim pro jeho velky vykon nezbytny pro klasifikace s pouzitim
neuronovych siti s témito vlastnostmi:

® Procesor (CPU)
8-core Carmel ARM v8.2 64-bit CPU, 8MB L2 + 4MB L3

® Graficky procesor (GPU)

512-core Volta GPU with 64 Tensor Cores
11 TFLOPS (FP16)
22 TOPS (INTS)

® Maximalni prikon

30 W

Tento pocitac je hlavni komponentou celé sestavy. Bézi s operacnim sys-
témem Linux Ubuntu 18.04 a je zobrazen na obrazku 4.4. Ukladaji se zde
veskera nasbirand data na externi SSD disk. Tato data se sbiraji piimo ze
senzoru pripojenych pres USB 3.0 a Jetson zaroven prijimé data poslana pres
sériovou linku RS232 od Raspberry Pi 2.

Obrazek 4.4: Jetson AGX Xavier, [cith]
Jako dalsi komponenta bylo vybrano Raspberry Pi 2 s modulem Navio 2
zobrazené na obrazku 4.5. Tento pocita¢ byl vybran pro vycet jednotlivych

senzoru a predevsim pro komunikaci s kontrolérem motoru. Hlavnim tikolem
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4.1. Model auta

tohoto pocitace je komunikace s Arduinem, kde se posilaji PWM signaly z
prijimace pro ovladani plynu a natoceni kol. Déle se zde sbiraji data napriklad
z GPS, IMU a v neposledni fadé i informace o rychlosti auta v RPM.

Obrazek 4.5: Raspberry Pi 2 s modulem Navio 2, [citd]

B 4.1.3 Inercialni mé&fici jednotka (IMU)

Jedna z klicovych mefenych veli¢in pro tuto praci byla akcelerace v ose z.
Proto bylo stézejni vybrat kvalitni IMU a nésledné jeji montaz na konstrukci
auta tak, aby nedochézelo k zadnému ruseni. V prvé tfadé se pouzila IMU
jednotka integrovand v modulu Navio 2, ktery byl pevné spojen s Raspberry
a namontovan na spolec¢né kovové konstrukci s Jetsonem. Po mnoha pokusech
se vsak zjistilo, ze jsou pri rozto¢eném motoru data z akcelerometru znac¢né
zasumeénd a jsou tudiz pro dalsi zkoumani nepouzitelna. Problém byl ve
vibracich, které vytvarel roztoceny motor na pripevnéné konstrukci. Bohuzel
se Raspberry s modulem nemohlo kvtili své velikosti premistit na jiné misto
v auté. Z tohoto dlivodu se pro sbér dat misto Raspberry vybrala jednotka
Xsens MTi-7-DK zobrazena na obrazku 4.6. Tato jednotka se primontovala
piimo k podvozku auta a tim se vytesily problémy s mechanickymi vibracemi
od motoru. Jednotka Xsens byla pripojena pres USB k vypocetni jednotce
Jetson, odkud probihalo vyc¢itani dat. Namérend data pak byla ulozena v
Jetsonu.

Obrazek 4.6: Inercidlni méfici jednotka Xsens MTi-7-DK, [citf]
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4. Testovaci platforma

Obrazek 4.7: TOMI platforma z boku

B 4.1.4 Vyslednd TOMI platforma

Vyslednd TOMI, zobrazena na obrazku 4.7, obsahuje jiz vyse zminéné kom-
ponenty, které jsou stézejni pro tuto praci. V ramci vyvoje TOMI v Toyota
laboratori byl tedy uzamcen diferencial mezi predni a zadni napravou a byl
vytvoren zachranny systém, ktery vypnul motor v piipadé technickych potizi.
Déle byly vybrany a namontovany do auta mini pocitace Jetson a Raspberry
na kovovou konstrukci pro sbér dat ze senzort, kamera pro rizna rozpoznavani
scény pre autem, dalsi baterie pro napdjeni celé elektroniky kromé pivodni
vybavy, GPS pro pfesnou lokalizaci a IMU pro ziskani dat o pohybu auta.
Vnitiek auta s veskerou vybavou je pak vidét na obrazku 4.8.

Obrazek 4.8: TOMI platforma s namontovanymi komponentami
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4.1. Model auta

Oproti puvodné zakoupené platformé auta byly tedy pridany nasledujici
komponenty:

® Jetson AGX Xavier

® Raspberry Pi 2 s modulem Navio 2
® Arduino Mega

8 Kamera ZED

® Baterie

8 USB rozbocovac

= GPS

B IMU Xsens MTi-7-DK

B Zichranny systém
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Kapitola 5

Experimenty

Pro vsechny experimenty v této praci byla pouzita platforma Toyota Min,
zkracené TOMI. Pouze pti testovani IMU jednotek byl vyuzit i osobni au-
tomobil. Provedené experimenty obnéasely vzdy sbér dat s TOMI, nasledné
predzpracovani nasbiranych dat, ruéni analyzu dat a nakonec samotné uceni
neuronovych siti.

. 5.1 Pouziti dat z akcelerometru

Pro sbér dat bylo vyuzZito modelu RC auta, které obsahovalo IMU (inercidlni
méfici jednotka) obsazenou v modulech Navio 2 a Xsens. Navio 2 je pridavny
modul pro mini pocita¢ Raspberry Pi. Komponenta Xsens MTi-7-DK je pak
modul specializovany na sbér dat z akcelerometru a gyroskopu. Detailnéjsi
popis pouzité platformy RC auta, jednotek Navio 2 a Xsens je rozepsan v
kapitole 4.

Jako hlavni predpoklad pro realizaci této prace bylo pouziti IMU a nasledna
analyza namétfenych dat z akcelerometru [BI05]. V prvé fadé bylo pouzito
integrované IMU jednotky v modulu Navio 2. V tomto kroce bylo namétreno
mnoho dat s rtiznymi povrchy pro pozdéjsi analyzu, ve které se hledala
souvislost mezi drsnosti povrchu a daty z akcelerometru [ID02]. Konkrétné
osy z, kterd je k povrchu kolméa. V této praci byly vybrany 2 jizdy, které byly
vzdy zaznamenany jak pomoci Navia, tak i Xsens IMU jednotek.
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5. Experimenty

Prvni jizda byla provedena na 2 povrsich. Jednalo se o asfalt a o travu. U
asfaltu byl predpoklad, ze na akcelerometru nebudou velké oscilace, protoze
je tento povrch velmi hladky. U travy se naopak predpokladaly vétsi vychylky
z divodu hrubsiho povrchu. Data z jizdy namérené na jednotce Navio jsou
na obrazku 5.1. Nameérend data pomoci jednotky Xsens z jizdy po stejném
povrchu jsou pak vidét na obrazku 5.2.

Akcelerometr osa Z, Navio 2
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Obrazek 5.1: Jizda stiidavé po asfaltu a travé - Navio 2

Na obrazku 5.1 je jiz na prvni pohled zarazejici hodnota zrychleni. V
c¢asovém intervalu do 25 sekund, kdy je auto v klidu, je vse v poradku a
hodnota zrychleni tak dosahuje hodnoty gravitac¢niho zrychleni. Bohuzel
vSak od 25 sekund déle jsou patrné velké oscilace, které dosahuji hodnot az
+100m/s2. Tyto hodnoty jsou patrné od chvile, kdy se auto za¢ne pohybovat.
Po mnoha testech, které zahrnovaly naptiklad i moznost elektromagnetického
ruseni od motoru, se nakonec ukézalo, ze bézici motor rozvibruje kovovou
konstrukei natolik, Ze se pak pii méfeni kvili jednotce Navio dostavame na jiz
zminéné hodnoty. Z tohoto diivodu byla na auto namontovana jednotka Xsens,
ktera se vesla piimo na podvozek a tim se eliminovaly vibrace zptisobené
motorem zobrazené na obrazku 5.2.
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5.1. Pouziti dat z akcelerometru

Akcelerometr osa Z, Xsens
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Obrazek 5.2: Jizda st¥idavé po asfaltu a travé - Xsens

V casové oblasti vSak neni jasné rozeznatelné, kdy jede auto po asfaltu a
kdy po travé. Proto bylo nutné prevést signal do frekvencni oblasti s pouzitim
STFT. Po transformaci se miize signal zkoumat z hlediska obsazenych frek-
venci. Nésledné se tyto informace daji vyuzit pii zpracovani signdlu [Wel67].
Pro méteni pomoci Navia je signédl po transformaci zobrazen na obrazku 5.1.

Zde je celkem zretelné, ze v ¢asovych intervalech 25s - 40s, 70s - 90s a 115 -
135s je mnohem mensi amplituda na vSech frekvencich, coz by odpovidalo
hladkému povrchu. V tomto pripadé asfaltu. Naopak v intervalech 40s - 70s,
90s - 115s a 135s - 160s je vidét mnohem vétsi ¢etnost frekvenci v signalu a
tudiz se jedna o hrubsi povrch. Zde se jedna o jizdu po travé. Je vsak vidét,
ze nelze jednoznacné urcit jaké frekvence v signdlu prevladaji a pro asfalt
nebo travu jsou frekvence témér rovnomeérné rozlozené az do 70Hz.
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Akcelerometr osa Z, Navio 2
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Obrazek 5.3: Jizda po kamenné dlazbé - Navio 2

Akcelerometr osa Z, Xsens
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Obrazek 5.4: Jizda po kamenné dlazbé - Xsens

Oproti tomu ve zpracovaném signdlu z Xsens, ktery je zobrazen
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5.1. Pouziti dat z akcelerometru

5.2, neni na prvni pohled az tak zretelné, které Casti patii asfaltu a které
trave. Je zde vsak vidét, ze v signdlu prevladaji frekvence 5Hz - 15Hz.

Dalsi jizdy byly provedeny na kamenné dlazbé. Tedy predpokladem je,
ze pri konstantni rychlosti bude v signalu prevladat relativné tzké pasmo
frekvenci. Tento predpoklad si zdivodnime tim, ze kostky v dlazbé jsou témér
totozné a spary mezi nimi jsou tedy vzdy ve stejné vzdalenosti od sebe. Pri
konstantni rychlosti bychom pak v idedlnim ptipadé dostali silny signal na
frekvenci odpovidajici prejezdu pres spary. Namérend data na jednotce Navio
jsou zobrazena na obrazku 5.3 a data nasbirand na jednotce Xsens na obrazku
5.4.

Z dat namérenych pomoci Navia, zobrazenych na obrazku 5.3, by se v
casové oblasti predpokladalo, ze auto prejelo pres nékolik velkych nerovnosti,
které zpusobily velké vychylky v datech z akcelerometru z osy z. Auto vsak
jelo konstantni rychlosti po kamenné dlazbé a proto jsou tyto oscilace v nasem
pripadé velmi nezadouci.

U dat nasbiranych pomoci Xsens se také jednalo o jizdu po kamenné dlazbé.
Vypoctené hodnoty hrubosti povrchu az na vyjimku v ¢ase 100 sekund, kdy se
auto po kratkém zastaveni opét rozjelo, se pohybuji ve stejné velkém intervalu.
Tento signal je zobrazen na obrazku 5.4.

Ve frekvenéni oblasti se z dat z Navia na obrazku 5.3 tentokrat neda urcit
ani prevladajici frekvence v signalu a také to vypada, Ze oproti prvni jizdé
zobrazené na obrazku 5.1 je povrch druhé jizdy méné hrbolaty.

Naopak z dat nasbiranych pomoci Xsense, zobrazenych na obrazku 5.4,
je hned na prvni pohled patrné, ze prevlddaji frekvence mezi 10Hz a 30Hz.
Tudiz je patrné, ze se opravdu jedna o jeden povrch, ve kterém jsou vSechny
nerovnosti priblizné stejné vzdalené od sebe, a to odpovidéd kamenné dlazbé.

7 uvedenych obrazku grafi dat z Navia a Xsens je tedy patrné, ze u Navia
je zretelné velké ruseni, které je zptisobeno vibracemi kovové konstrukce, na
které je Navio primontované, béhem motoru. 7 tohoto divodu jsou v datech
velké oscilace. Pri frekvenéni analyze dat pak nelze jednoznacné odlisit jizdu
po travé od jizdy po kamenné dlazbé. Naopak u dat naméfenych pomoci
Xsens se da rozlisit jak jizda po travé oproti jizdé po kamenné dlazbé, tak i
jizda po asfaltu. Z tohoto divodu byla misto Navia pouzita jednotka Xsens
pro sbér dat, kterd se nasledné zpracovavaji.
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B 5.2 sbérdat

vevs v

Fyzicky nejobtiznéjsi a zaroven i nejkritictéjsi casti v této praci byl sbér pokud
mozno co nejidedlnéjsich dat pro nasledné zpracovani. Jedna nepretrzita jizda
mohla trvat maximalné 20 minut z divodu kapacity akumulatorta. Zaroven
bylo dilezité, aby byla jizda plynuld, idedlné s konstantni rychlosti a bez
castého zataceni.

Rychlost nemohla byt moc mal4, ale ani moc vysoka. Pii malé rychlosti by
se nékteré nerovnosti nemusely zobrazit ve frekvenénim spektru a zaroven
by se mohlo stat, ze auto nebude schopné vyjet potiebny kopec. Naopak pri
vétsich rychlostech by auto mohlo nerovnosti, napriklad spary, jednoduse
preskocit a vibec je nezaznamenat.

Také bylo nezbytné, aby auto jelo pokud mozno konstantni rychlosti. Po-
kud by meénilo vyrazné svoji rychlost, ovlivnilo by to vyslednou veli¢inu
reprezentujici hrubost povrchu. Ta je totiz zdvisld i na rychlosti auta [ea06].

Aby bylo mozné co nejlépe identifikovat hodnoty, které patii vytezu orto-
rektifikované fotografie, bylo potfeba, aby byla jizda bez zbyteénych zatdceni.
Pri kazdém zatoceni se miiZe stat, ze predzpracované hodnoty, které by mély
odpovidat vyrezu fotografie, budou ve skutecnosti pro tplné odlisny povrch i
hrubost povrchu. Tim se pak jiz do uceni neuronové sité vkladaji nepravdivé
hodnoty povazované za ty spravné.

Pro co nejobecnéjsi vyuziti naucené sité je zapotiebi nasbirat data pro dany
povrch za rizného pocasi a denni doby. Proto probihal sbér dat pri slune¢ném
dni, kdyz bylo zatazeno, v dopolednich hodinéch, vec¢ernich hodindch a dokonce
i po desti.

N 53 Datasety

Dataset, neboli soubory dat pro nasledné vyuziti v uceni neuronové sité byl
vytvoren z jedné i vice jizd. VytvoTeni jednotlivych datasetti bylo nedilnou
soucasti této prace a bylo velmi dilezité, aby ke kazdému datasetu pouzitému
pro uceni existoval i dataset pro validaci. V kazdém z nich musel byt stejny
povrch, jinak by vysledky nebyly smérodatné.
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Mezi prvni experimenty pattily relativné malé datasety s poctem obrazka
radové od par stovek az po par tisic. Tato data byla nasbirana prevazné na
kamenné dlazbé, travé, panelové cesté asfaltu a lesni cesté. Tyto datasety byly
vytvoreny prevazné pro manudlni analyzu a zjisténi, zda je vysledné velic¢ina
popisujici hrubost povrchu vhodna pro dalsi uceni. Zejména se jednalo o
hodnotu, kterd jednoznacné uréi nejen hrubost povrchu, ale pravé na zakladé
hrubosti by bylo mozné urcit i dany typ povrchu. To by bylo mozné ale jen
v piipadé, ze na daném povrchu nebudou nerovnosti, které nejsou pro dany
povrch specifické.

Priklady jednotlivych povrchi a vypoctenych hodnot jsou vidét na obrazcich
5.5, 5.6, 5.7 a 5.8. Modie vepsana hodnota v obrazcich vzdy urcuje vypoctenou
hodnotu veli¢iny popisujici hrubost povrchu. Rychlost auta pritom byla
konstantni a dosahovala hodnoty 5 km/h.

Ptedzpracovana data byla sefazena podle vypoctené veli¢iny od nejmensich
hodnot po nejvétsi. Jako nejhladsi, tedy co nejméné hrbolaty, povrch byl
urcen asfalt. Vypoctené hodnoty pro asfalt nabyvaly hodnot od 0,06 do 0,51.
Jsou zde zapocitany i krajni hodnoty, které jsou zapric¢inény napriklad velkou
sparou v asfaltu. Priklady predzpracovanych dat s asfaltem jsou vidét na
obrazku 5.5.

Obrazek 5.5: Asfalt s hodnotou veli¢iny popisujici hrubost povrchu

Dalsim povrchem je travnata plocha. Ta nabyvala hodnot od 0,17 do 1,18
a priklady jsou zobrazeny na obrizku 5.6. Opét jsou zde zahrnuty krajni
hodnoty, které mohly byt zpiisobeny naptiklad prejezdem z hladkého povrchu
na travu nebo zpomalenim v disledku vjeti do travy.

Obrazek 5.6: Trava s hodnotou veli¢iny popisujici hrubost povrchu
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Predposlednim testovanym povrchem v tomto datasetu byla lesni cesta. Ta
byla druha nejhrbolatéjsi a nabyvala tak hodnot od 1,11 do 2. Piiklady jsou
zobrazeny na obrazku 5.7.

Obrazek 5.7: Lesni cesta s hodnotou veli¢iny popisujici hrubost povrchu

Poslednim a to nejhrbolatéjsim povrchem v tomto datasetu byla panelova
cesta. Zde se pohybovaly hodnoty od 1,4 az do 6,1. Jde tedy o velmi velky
interval hodnot, kterych tento povrch nabyva. Vysoké hrubosti nabyvajicich
hodnot kolem 6 odpovidaji v tomto pripadé prejezdu mezer mezi jednotlivymi
panely.
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Obrazek 5.8: Panelova cesta s hodnotou veli¢iny popisujici hrubost povrchu

Povrchy se zobrazenymi hodnotami na obrazcich 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 jsou
klasické priklady pro tyto povrchy. V této préaci vsak nejde pouze o predikci
hrubosti, které odpovidaji danym typtm povrchu. Jde také o predikci nece-
kanych hrubosti na povrchu, ktery by mél byt jinak hladky. Prikladem je
asfalt, ktery by mél byt ve vétsiné pripadt hladky. Bohuzel se ale stava, ze
se v asfaltu vytvori vymoly, které je potieba identifikovat a vyhnout se jim.
Tento priklad je zobrazen na obrazku 5.9.

Obrazek 5.9: Asfalt s vymoly a trdva s hodnotou veli¢iny popisujici hrubost
povrchu

V dalsim experimentu byla projeta trasa obsahujici asfalt, panelovou cestu
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a lesni cestu. Vzdy se dbalo na dodrzeni konstantni rychlosti a co nejmensich
zmén smeéru jizdy. Jelikoz vedla trasa skrz les, vyskytovalo se na cesté mnoho
stinti a zaroven velmi mnoho svétlych mist z divodu prosvitajicich slune¢nich
paprski skrz koruny stromti. Takto nasbirana data se nésledné nahodné
rozdélila na trénovaci a testovaci mnozinu. Tim se vSak mohlo stat, ze budou
dva sobé velmi podobné snimky jak v trénovaci, tak i valida¢ni mnoziné. Také
nebylo zaruceno, ze bude vzdy dostatecné velky pocet vzorku reprezentujici
dany povrch v obou mnozindch. Jako feseni tohoto problému by se daly
vybirat fotografie, které by mély mezi sebou dostatecné velky ¢asovy rozestup,
nebo nasbirat data z vice jizd. Jedna jizda by se pak dala vyuzit pro uceni a
druhéa pro validaci.

Mezi posledni experimenty patti dataset pro uceni z jizdy na jedné trase.
Tato trasa je vidét na obrazku mapy 5.10 jako ¢ervené vyznacend trasa. Jelikoz
bylo ale potieba, aby nebyly stejné obrazky v ucici i valida¢ni mnoziné zaroven,
jako tomu bylo v prvnim experimentu, byla tato trasa projeta dvakrat. Pro
uceni se pouzila trasa projetd v protisméru hodinovych rucicek a pro validaci
po sméru hodinovych rucicek. Tim bylo zajiSténo, Ze v obou mnozinich bude
vzdy dostatetné mnozstvi poctu fotografii daného povrchu. Zaroven tim, ze
byla trasa projeta dvakrat, se nemuze stat, ze by byly jakékoli dva snimky
témér stejné. Kazdy z téchto dvou datasetit obsahoval priblizné 30000 obrazkia.
Jedna se tedy jiz o celkem velky dataset. Nasbirand data s obrazky pred
zpracovanim maji dohromady velikost 26 GB. To odpovida velikosti zdznamu
15 minut jizdy a délce trasy 1,8 km.

PTOdI park
Hostivar-Zabéhlice

Obrazek 5.10: Mapa projeté trasy, [cita]

7 vyse popsanych dataseti je tedy zrejmé, ze bylo nasbirano velké mnozstvi
riznorodych dat. Je také vidét, Ze se vypoctené hodnoty pro popis jednotlivych
povrcht prolinaji. To ukazuje na potfebu znalosti hrubosti povrchu pred
autem, napriklad asfaltu, v pripadé, ze je zde vymol, kterému je zddouci se
vyhnout.
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. 5.4 Referencni metoda

Referenéni metodou bylo v této praci pouziti obrazového gradientu misto
vyuziti neuronovych siti a dat z akcelerometru. Tato metoda byla vybrana
kvili jeji jednoduchosti a rychlosti na vypocet. Predpokladem je, ze hladky
povrch nebude mit silnou texturu. Hruby povrch bude mit naopak velmi silnou
texturu. Hrubsi povrch by tedy mél mit mnohem vétsi hodnotu obrazového
gradientu nez hladky povrch. Vyhodou je také to, ze neni potfeba uceni
klasifikatoru.

Vypoéet priimérného gradientu G pro obraz probihd podle nésledujiciho
vzorce [PYKOS]:

1 XX AR+ AR

AL = X(i,j+ 1) — X (i, j), (5.3)

kde:
X = obrazek, pro ktery je poéitan gradient,
A, = horizontalni gradient pro kazdy pixel,
AlI, = vertikalni gradient pro kazdy pixel.

Ackoli skyta tato metoda velké vyhody v oblasti vypocetni narocnosti,
jeji nevyhody jsou hlavné v neznalosti predikované fotografie. Neni si tedy
schopna spojit urcitou barvu a tvary s moznou predikovanou hodnotou.

Jak je jiz patrné z nazvu metody, vyuziva obrazovy gradient k vypoctu
hrubosti povrchu, jak je ukdzano v rovnici 5.1. Vypocet tedy vyuziva kontrastu
mezi jednotlivymi prvky v obraze. Cim jsou prvky kontrastnéjsi, tim vétsi
bude vypoctend hodnota. Tato metoda se vyuziva mimo jiné i pii detekci
hran v obraze.
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Priklad vyuziti této metody pro rozpoznani hrubosti povrchu je vidét na
obrazku 5.11. Na tomto obrazku je zobrazen asfalt po vyrezu z ortorektifiko-
vané fotografie a vypocteny obrazovy gradient pro kazdy pixel této fotografie.
Na tomto obrazku je vidét, ze zde neni moc textury, a proto nabyva obra-
zovy gradient prevazné nizkych hodnot. Naopak na obrazku 5.12 je priklad
ortorektifikované fotografie lesni cesty a jeji obrazovy gradient. Zde je jiz
patrné, Ze oproti obrazku 5.11 nabyva obrazovy gradient vyssich hodnot. To
je zpusobeno silnéjsi texturou, ktera je obsazena v obrazku.

7 této fotografie, kterd vizualizuje obrazovy gradient fotografie porizené
z auta, se nasledné vypocetla koncova hodnota pro popis hrubosti povrchu.
Tento vypocet probihal jako primérna hodnota vSech pixelti a nasledné se tato
hodnota vynéasobila koeficientem 0,057. Timto se vysledna hodnota zmensila,
aby odpovidala skutecnym hodnotam vypoctenym v kapitole 3.1. Pro tento
konkrétni priklad pak vysla hodnota vypocétend pomoci obrazového gradientu
1.322 a redlna hodnota byla 0.142. Je tedy vidét, Ze odhad pomoci obrazového
gradientu oznacil povrch jako hrubsi, nez ve skutec¢nosti je. Tato hodnota by
spise odpovidala hrubosti lesni cesty, jak jiz bylo zobrazeno na obrazku 5.7.

Pro porovnani vysledku predikci bylo vyuzito korela¢niho koeficientu p.
Tento koeficient miize nabyvat hodnot od -1 do 1. Hodnota -1 znamena velmi
silnou zapornou linearni kroelaci. Pro hodnotu 0 to znamend, ze mezi daty
neni linearni korelace a hodnota 1 znamend velmi silnou kladnou linedrni
korelaci.

Pro ohodnoceni jednotlivych korelac¢nich koeficient bylo vyuzito nasleduji-
ciho rozdéleni [Eva96]:

Velmi slaby: 0,00 - 0,19

Slaby: 0,20 - 0,39

Stredni: 0,40 - 0,59

Silny: 0,60 - 0,79

Velmi silny: 0,80 - 1,00

Jednotlivé korela¢ni koeficienty byly vypocteny pro jednotlivé datasety.
Dataset 1 obsahoval 425 obrazkt. Dataset 2 obsahoval 33858 obrazkt. Dataset
3 obsahoval 39678 obrazkt. Dataset 4 obsahoval 8666 obrazkt. Datasety 1, 2
a 3 obsahovaly néasledujici typy povrchu: asfalt, travu, lesni cestu a panelovou
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Korelac¢ni koeficient p
Dataset 1 0,282
Dataset 2 0,126
Dataset 3 0,012
Dataset 4 0,294

Tabulka 5.1: Korela¢ni koeficienty obrazového gradientu pro jednotlivé datasety

cestu. Dataset 4 pak obsahoval asfalt, travu a kamennou dlazbu. Vysledky
jsou vidét v tabulce 5.1.

7Z tabulky 5.1 je vidét, ze nejlepsi predikce pomoci obrazového gradientu
byla pro dataset 4 a témér stejné korela¢ni hodnoty nabyvala predikce na
datasetu 3. Tyto dva datasety nabyvaly slabé kladné korelace. Naopak u
datasetu 2 a 3 mizeme Tici, ze se jedna o velmi slabou kladnou korelaci.

50 50

100 100
150 150
200 200
250

300 300

0 50 100

Obrazek 5.11: Ortorektifikovany obraz asfaltu a jeho obrazovy gradient
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Obrazek 5.12: Ortorektifikovany obraz lesni cesty a jeho obrazovy gradient

. 5.5 Navrhovana metoda

Tato metoda vyuzila nasbiranych dat z akcelerometru, které byly prevedeny
do frekvenéni oblasti s pouzitim STFT. Velikost okna pro STFT byla zvolena
5 vtetin. Nasledné byla ke kazdému obrazku pritazena casové odpovidajici
hodnota. Takto predzpracovana data se nasledné pouzila jako vstup pro
neuronovou sit. Tento postup byl popsan v kapitole 3.

Pro porovnani vysledku predikce pomoci navrhované metody oproti realnym
datim byla spoctena korelace mezi témito daty. Dataset 1 obsahoval 425
obrazkl. Dataset 2 obsahoval 33858 obrazkd. U datasetu 1 a 2 byly obrazky
rozdéleny naptl na trénovaci a validacni mnozinu dat. Dataset 3 obsahoval
38675 trénovacich a 39678 validacnich obrazkt. Dataset 4 obsahoval 9844
trénovacich a 8666 valida¢nich obrazki. Datasety 1, 2 a 3 obsahovaly typy
povrchu asfalt, travu, lesni cestu a panelovou cestu. Dataset 4 pak obsahoval
asfalt, travu a kamennou dlazbu. Vysledky jsou vidét v tabulce 5.2.

Korelacni koeficienty p

pro trénovaci data | pro valida¢ni data
Dataset 1 0,982 0,921
Dataset 2 0,963 0,903
Dataset 3 0,484 0,050
Dataset 4 0,929 0,478

Tabulka 5.2: Korela¢ni koeficienty vystupu neuronové sité pro jednotlivé datasety
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Z tabulky 5.2 je vidét, Ze nejlepsi predikce pomoci navrhované metody byla
pro dataset 1, kde byla velmi silnd kladna korelace mezi predikovanymi a
realnymi hodnotami. Velmi silné kladné korelace bylo dosazeno i u datasetu
2. U datasetu 4 pak byla velmi silna kladna korelace pro data z trénovaci
mnoziny a stfedni kladné korelace pro data valida¢ni. Naopak u datasetu 3
byla sice stredné kladné korelace na trénovaci mnoziné, ale na validac¢nich
datech byla kladnda korelace velmi slaba.

B 5.6 Detailni analyza vysledki

Trénovani a validace probihaly v prostfedi PyTorch a byla pouzita architektura
ResNet-50. Vice informaci o pouzitém nastaveni je popsano v kapitole 3.4.

V této casti prace bude detailné popsano a zobrazeno na grafech rozlo-
zeni velic¢iny popisujici hrubost povrchu v danych datasetech, pribéh uceni
neuronové sité zobrazeny na grafech s hodnotami z vystupu loss funkce a v
neposledni fadé vysledky predikci na ucicich a valida¢nich datech.

Jako prvni bude rozebran dataset 1. Tento dataset obsahoval nejméné
obrazki a to 425. Polovina téchto obrazku byla pouzita na uceni a polovina na
validaci. Cetnost jednotlivych hodnot pro popis hrubosti povrchu je zobrazena
na obazku 5.13.

Histogram veli¢iny popisujici povrch
80

70 4

60 4

Pocet obrazkd

0 1 2 3 4 5 6
Veli¢ina popisujici povrch

Obrazek 5.13: Dataset 1 - Histogram rozlozeni hrubosti povrchi
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Pro tento dataset muzeme vidét hodnoty loss funkce v zavislosti na epose
na obrazku 5.14. Zde je vidét, ze hodnota loss funkce pfi uceni dosdhne 0,2 a
pri validaci hodnoty 0,5.

Loss v zavislosti na epose
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Obrazek 5.14: Dataset 1 - Hodnoty MSELoss pro dané epochy
Na obrazku 5.15 jsou zakreslena data z vystupu neuronové sité pii trénovani

a skutecna data. Z tohoto grafu je vidét, ze pro trénovaci data je sit schopna
naucit se spravné predikovat hrubost povrchu.

Trénovaci data
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Obrazek 5.15: Dataset 1 - Predikce na trénovacich datech, p = 0,982

Na obréazku 5.16 jsou zakreslena data z vystupu neuronové sité pri validaci
a skutec¢na data. Zde je opét patrny trend, jako tomu bylo u trénovacich dat,
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avsak vysledky nejsou predikované s tak velkou presnosti, jako tomu bylo
pravé u trénovacich dat.

Valida¢ni data
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Obrazek 5.16: Dataset 1 - Predikce na valida¢nich datech, p = 0,921

U tohoto datasetu se neuronova sif dokazala vcelku presné naucit a nasledné
predikovat hrubost povrchu. Bylo zde vsak velmi mélo vstupnich dat, to
znamend, ze s nejvetsi pravdépodobnosti by predikce na datech stejnych
povrchi, ale z jinych mist nebyla tak presna. Tento dataset byl navic rozpulen
na testovaci a validac¢ni data, tim se mohlo stit, ze se v obou mnozinach
vyskytly velmi podobné obrazky.

Nésledné byl nasbiran dataset 2. V tomto datasetu se jiz nasbiralo mno-
honasobné vice obrazkt, konkrétné 33858. Opét se zde ale pouzil pouze
jeden dataset ndhodné rozpiilen na testovaci a valida¢ni mnozinu. Cetnost
jednotlivych hodnot pro popis hrubosti povrchu je zobrazena na obazku 5.17.

P1i uceni se hodnota loss funce dostala opét na hodnoty 0,2 a pri validaci
na 0,4. Graf hodnot loss funkci je zobrazen na obrazku 5.18. Zde je vidét, ze
pri validaci hodnota loss funkce nejdrive klesne tak, jak bychom predpokladali,
déle se ale zacne zvysovat a tim se i zhorsi mozné predikce.

Na obrazku 5.19 jsou vidét vysledky predikce pro uc¢ici mnozinu. Opét,
stejné jako tomu bylo u prvniho datasetu, jsou vysledky predikci az na nékolik
vyjimek celkem presné.

Naopak u vysledkt predikce pro valida¢ni mnozinu zobrazenou na obrazku
5.20 je vidét, Ze s rostouci hrubosti povrchu je predikce méné presna. Stale je
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Histogram velic¢iny popisujici povrch
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Obrazek 5.17: Dataset 2 - Histogram rozlozeni hrubosti povrch
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Obrazek 5.18: Dataset 2 - Hodnoty MSELoss pro dané epochy
vsak patrny stejny trend, jako tomu bylo u ucici mnoziny a datasetu 1.

Jako dalsi byl nasbiran a pouzit dataset 3. V tomto datasetu jiz byly
provedeny 2 jizdy na stejné trase. Trénovaci data byla projeta v protisméru
hodinovych rucicek a obsahovala 38675 trénovacich obriazkt. Pro validacni
data byla trasa projeta v protisméru hodinovych rucic¢ek a obsahovala 39678
obrézki. Ackoli se vSak jednalo o stejnou trasu, auto ji neprojelo po totozné
trajektorii. Zajistilo se tim ale nasbirdni stejného poctu obrazka reprezentuji-
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Trénovaci data

Predikce
w

Skute¢na hodnota

Obrazek 5.19: Dataset 2 - Predikce na trénovacich datech, p = 0,963

Validaéni data

Predikce

Skute¢na hodnota

Obrazek 5.20: Dataset 2 - Predikce na validacnich datech, p = 0,903

cich dany povrch jak v trénovaci, tak i ve valida¢ni mnoziné.

Rozlozeni hodnot veli¢iny popisujici hrubost povrchu je vidét na obrazku
5.21. Jelikoz jde jiz o velky dataset, je zde dobte vidét, Ze je zde mnohonasobné
vétsi zastoupeni hladsich povrchil nez téch hrubsich.

Z grafu 5.22 je patrné, ze hodnoty loss funkce pro ucici mnozinu klesaji az
na hodnotu 0,26. U valida¢ni mnoziny pak dosahuji hodnot 0,36. Je zde také
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Histogram velic¢iny popisujici povrch
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Obrazek 5.21: Dataset 3 - Histogram rozlozeni hrubosti povrch

patrné, ze hodnoty pro ucici mnozinu mohou déale klesat, je tedy mozné, ze
se nedosahlo globdlniho minima. U valida¢ni mnoziny je naopak patrné,ze
hodnoty jiz dosdhly lokdlniho minima, a v tomto pripadé se zda, ze by to
mohlo odpovidat i globalnimu minimu.

Loss v zavislosti na epose
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Obrazek 5.22: Dataset 3 - Hodnoty MSELoss pro dané epochy
Na obrazku 5.23 jsou zobrazeny vysledky predikci na ucici mnoziné. Je

zde patrné, ze predikce dosahuje mnohem mensich hodnot, nez jsou skutecné

hodnoty. Také je zde patrné, ze prevladaji skutecna data s hodnotami od 0
do 3.
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Trénovaci data
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Obrazek 5.23: Dataset 3 - Predikce na trénovacich datech, p = 0,484

Na obrazku vyslednych predikci pro valida¢ni mnozinu, kterad je zobrazena
na obrazku 5.24, je také patrné, ze predikované hodnoty jsou mensi nez
skute¢né hodnoty. Jsou zde ale i predikce pro malé hodnoty, které dosahuji
naopak pomérné vysokych hodnot.

Validaéni data

2.5 4

2.0

=
w
L

Predikce

=
=}
L

0.5 1

0.0

Skuteéna hodnota

Obrazek 5.24: Dataset 3 - Predikce na valida¢nich datech, p = 0,05

U tohoto datasetu bylo z grafii vidét, ze predikce dosahovaly jak u trénovaci,
tak i u valida¢ni mnoziny mnohem mensich hodnot, nez byly skute¢né hodnoty.
Tento fakt mohl byt nejspise zptsoben disledkem vyrazné nevyvazeného
datasetu. Bylo zde velké mnozstvi obrazkt, kterym odpovidala nizkd hodnota
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hrubosti, a naopak velmi malo téch s velkou hrubosti. Neuronova sit se tak s
nejvetsi pravdépodobnosti naucila prevazné predikovat nizké hodnoty.

Poslednim popsanym datasetem v této préci je dataset 4. Zde bylo stejné,
jako tomu bylo u datasetu 3, vyuzito dvou jizd po stejném povrchu, ale v
riazném sméru. V tomto datasetu byla nasbirdana data pro asfalt, travu a
kamennou dlazbu. Kamenné dlazba byla nasbirana a pouzita pouze v tomto
datasetu.

V tomto datasetu jiz byly realné hodnoty pro popis hrubosti nasbirany o
trochu vic rovnomérnéji. Cetnosti obrazkt s danou hodnotou hrubosti jsou
zobrazeny na obrazku 5.25.

Histogram veli¢iny popisujici povrch
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300 +
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100 A

0- T T T
0 1 2 3 4 5 6
Veli¢ina popisujici povrch

Obrazek 5.25: Dataset 4 - Histogram rozlozeni hrubosti povrchi

Na obrazku 5.26 jsou vidét hodnoty loss funkce pro tento dataset. Je zde
patrné, ze hodnoty pro u¢ici mnozinu dosahuji hodnot 0,2. Valida¢ni hodnoty
pak nejdrive dosdhly hodnot 0,4, coz bylo lokalni minimum, a nésledné
hodnota loss stoupla na 0,5.

Predikce na uc¢ici mnoziné je zobrazena na obrazku 5.27. Az na nékolik
predikci, odpovidajici velmi hrubému povrchu, byly zbylé predikce celkem
presné a bylo by mozné priradit je k jednotlivym povrchim.

U predikci na valida¢ni mnoziné je naopak patrné, ze predikce jiz neni tak
presna. Je zde mnoho predikci, které neuronova sit nedokéazala predikovat
jako velmi hrbolaté a také je zde patrny velky shluk predikci, které hladké
povrchy predikuje jiz jako hrubsi povrchy.
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Loss v zavislosti na epose
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Obrazek 5.26: Dataset 4 - Hodnoty MSELoss pro dané epochy
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Obrazek 5.27: Dataset 4 - Predikce na trénovacich datech, p = 0,929

U datasetu 4 bylo patrné, ze predikce pro trénovaci mnozinu byla lepsi nez
tomu bylo u datasetu 3. Predikce na valida¢ni mnoziné pak nedrzely trend,
ktery byl u datasetu 3. Presto dosahovaly hodnoty korela¢niho koeficientu
mezi predikovanymi a skutecnymi daty pro trénovaci mnozinu 0.929 a pro
valida¢ni mnozinu 0.478.

7 graft predikci na validac¢nich sadach je zfejmé, ze naucené konvolucni sité
meély problémy s generalizaci na datech, které nebyly obsazeny v trénovaci

ctuthesis t1606152353 42



5.7. Vysledky
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Obrazek 5.28: Dataset 4 - Predikce na valida¢nich datech, p = 0,478

mnoziné. Pro lepsi vysledky by se mohlo vyuzit technik, které by predikce
mohly zlepsit, jako jsou napiiklad regularizace a dropout. Také by zajisté
pomohlo vice dat s rovnomérnym rozlozenim hrubosti povrchi.

B 57 Vysledky

Pro predikci hrubosti povrchu bylo vyuzito dvou odlisnych ptistupd. Prvni,
referenc¢ni metodou bylo vyuziti obrazového gradientu k predikci hrubosti
povrchu. Druhou, navrhovanou metodou, bylo vyuziti dat nasbiranych pomoci
akcelerometru jako vstup pro uceni a predikci pomoci neuronové sité. Obé
metody vsak maji své vyhody a nevyhody.

U prvni metody je vyhodou rychlost zpracovani bez nutnosti uceni klasifi-
katoru. Nevyhodou je pak to, Ze se metoda neni schopna naucit naptiklad
stiny v obraze a vzdy je bude urcovat jako drsnéjsi povrch. U druhé metody
je vyhodou, Ze se je naopak pii dostatecném mnozstvi dat schopna naucit,
ze napriklad stin na asfaltu nepredstavuje vymol a nebude tedy predikovat
velké hodnoty hrubosti. Nevyhodou je pak nutnost velkého mnozstvi dat z
davodu generalizace predikce na ruznych mistech a za raznych svételnych
podminek. Déle také nutnost uceni sité, které je pri velkém mnozstvi dat
velice zdlouhavé.
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Experimenty v této praci probéhly na 4 datasetech. Datasety 1, 2 a 3
obsahovaly obrazky asfaltu, travy, lesni cesty a panelové cesty. Dataset 4 pak
obsahoval asfalt, travu a kamennou dlazbu. Datasety 1 a 2 vyuzily jedné jizdy,
ktera byla ndhodné rozptlena na trénovaci a na valida¢ni mnozinu. Datasety
3 a 4 byly tvoreny ze dvou jizd provedené na jedné trase, ale projety byly
opac¢nym smeérem.

Pro relevantni srovnani obou pouzitych metod byla spoctena korelace mezi
predikovanymi a redlnymi hodnotami pro kazdy z jiz zminénych datasetu.
Tyto tidaje jsou zaznamenany v tabulce 5.3. Zde je patrné, ze predikce s
vyuzitim obrazového gradientu byla ve vsech datasetech horsi, nez predikce s
vyuzitim neuronové sité ResNet-50 na validacnich datech.

Korela¢ni koeficienty p

pro trénovaci data | pro valida¢ni data | pro obrazovy gradient
Dataset 1 0,982 0,921 0,282
Dataset 2 0,963 0,903 0,126
Dataset 3 0,484 0,050 0,012
Dataset 4 0,929 0,478 0,294

Tabulka 5.3: Korela¢ni koeficienty predikei a redlnych hodnot pro jednotlivé
datasety

Z tabulky 5.3 je vidét, Ze nejsilngjsi kladné korelace byly pro konvoluc¢ni
neuronovou sit u datasetu 1 jak na trénovaci, tak i na valida¢ni mnoziné.
Tyto hodnoty dosahovaly velmi silné kladné korelace.

U predikci s vyuzitim referenéni metody obrazového gradientu byla nej-
silnéjsi kladna korelace u datasetu 4. Tato hodnota vsak dosahovala pouze
slabé kladné korelace.

ctuthesis t1606152353 44



Kapitola 0
Zaver

Tato prace se zabyvala predikci hrubosti povrchu pred autem s vyuzitim
kamery a akcelerometru. V experimentech byl pouzit model auta Toyota Mini,
ktery mimo jiné obsahuje vypocetni zatfizeni Jetson AGX Xavier a Raspberry
Pi 2. Pro tuto praci pak byla na auto namontovana IMU jednotka Xsens
MTi-7-DK. S timto autem byla nasbirana veskera data pro jejich nasledné
zZprocesovani.

Cilém této prace byl sbér dat a nasledné vytvoreni metody pro automatickou
anotaci téchto dat. Nasledné natrénovani konvolu¢ni neuronové sité na riznych
datesetech o rizném poctu dat a vyhodnoceni presnosti predikci hrubosti
povrchu.

Jako referencni metoda pro predikei byl vybran obrazovy gradient spocteny
pro fotografie z kamery. Korelacni koeficient predikovanych hodnot dosahoval
hodnot od 0,012 do 0,294. Pro navrhovanou metodu, vyuzivajici konvoluéni
neuronovou sit architektury ResNet-50, pak dosahoval korelacni koeficient na
trénovacich datech hodnot od 0,484 do 0,982 a na validac¢nich datech od 0,05
do 0,921.

Experimenty provedené v této praci ukazuji velmi slibné vysledky predikce
hrubosti povrchu s vyuzitim konvolu¢ni neuronové sité. Ve vsech experi-
mentech prekonaly vysledky konvolu¢ni neuronové sité vysledky zakladni
referencni metody zalozené na vypoctu obrazového gradientu. Nicméné u
konvolucéni neuronové sité je problém s generalizaci na validacnich datech,
tedy na datech, které sit nevidéla. V literatute vsak existuji techniky jak
zabranit prefitovani. Prikladem je vyuziti dropoutu nebo regularizace.
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6. Zavér

Veskeré experimenty probéhly na modelu auta Toyota Mini, avsak navrho-
vanou metodu by bylo mozné vyuzit i u osobnich automobilti. Pro rozséhlejsi
vyuziti této metody je vsak zapotiebi dalsich experimentii a zlepseni generali-

zace dat.
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