VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

SPRACOVANIE RADAROVEHO SIGNALU A FUZIA S
OBRAZOM

RADAR SIGNAL PROCESSING AND FUSION WITH IMAGE

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE JURAJ KULA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE prof. Dr. Ing. PAVEL ZEMCIK,
SUPERVISOR

BRNO 2019



Vysoké uceni technické v Brné
Fakulta informaénich technologii

Ustav po&itadové grafiky a multimédii (UPGM) Akademicky rok 2018/2019
Zadani bakalafske prace TR
12616
Student: Kula Juraj
Program: Informacni technologie
Nazev: Zpracovani radarového signalu a fuze s obrazem

Radar Signal Processing and Fusion with Image
Kategorie: Zpracovani obrazu
Zadani:
1. Nastuduijte literaturu a existujici algoritmy zpracovani radarového signalu se zaméfenim na Dopplerovy
radary se 2D smérovou anténou. Nastuduijte téz existujici postupy slu¢ovani senzorové informace radar(l
a kamer.
2. Vyberte vhodnou metodu spojovani informaci z radaru a kamery a vyhodnotte dosazitelné vlastnosti
algoritmu spojeni.
3. Navrhnéte postup implementace a implementacni platformu a zvazte vlastnosti dosazitelné navrzenym
feSenim.
4. Implementujte spojovani radarové a kamerové informace a demonstrujte vysledek.
5. Vyhodnotte dosazené vysledky a moznosti dal$iho pokracovani prace.
Literatura:

Dle pokynu vedouciho

Pro udéleni zapoctu za prvni semestr je poZzadovano:
e Body 1 az 3 zadani
Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/

Vedouci prace: Zemcik Pavel, prof. Dr. Ing.
Vedouci Ustavu: Cernocky Jan, doc. Dr. Ing.
Datum zadani: 1. listopadu 2018

Datum odevzdani: 15. kvétna 2019

Datum schvaleni: 6. listopadu 2018

Zadani bakalarské prace/12616/2018/xkulaj02 Strana 1z 1



Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorit systém pre spocitanie Tudi v miestnosti a zo-
brazeni informacii o nich vo videozdzname. Systém vyuziva faziu dat ziskanych zo senzorov
kamera a radar. Uzivatelom by mal poméct pri zistovani obsadenosti miestnosti, alebo pri
ziskavani informécii o pohybe chodcov na frekventovanych tusekoch. Vysledkom je systém
implementovany v jazyku Python vyuzivajici volne dostupné kniznice.

Abstract

The goal of this bachelor thesis was to create a system for counting people in the room
and visualizing information about them in the video. The system uses the fusion of data
obtained from camera and radar sensors. Users should be able to help in determining the
occupancy of the room or obtaining information on pedestrian traffic on frequented streets.
Final result is the system implemented in Python language using open source libraries.
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Kapitola 1

Uvod

Za posledné roky je ¢oraz vyssi zdujem vyuzitia viacerych senzorov stcasne a skombinovat
ich data. Senzory pouzité samostatne maji obmedzené vyuzitie, pretoze nedokdzu zazna-
menavat vSetko. Dokéazu len to, na ¢o su stvorené. Napriklad zistenie vzdialenosti objektu
od senzora nie je vhodné tloha pre kameru, pretoze dant vzdialenost nedokdze zmerat
presne. Pre klasifikaciu objektov pomocou ich rozpoznavania je vSak idealna. Oproti tomu
radarové senzory nemaju takt vysoku rozpoznavaciu schopnost, avSsak dokazu poskytnut
presnejsie informécie o polohe objektu, alebo jeho vzdialenosti. Samostatne tieto systémy
maju nedostatky, avsak pomocou fizie je mozné spojit ich funkcionalitu a vysledny systém
nakoniec pouziva to najlepsie z oboch senzorov. Na podobnom principe vnima svet kazdy
Zivy organizmus.

Fazia senzorov je stile vo vyvoji. Vacsina poprednych automobilovych spolo¢nosti vy-
vija vlastné systémy vyuzivajice flziu viacerych senzorov. Zvécsa sa jedna o bezpecnostné
systémy. Fuazia vSak nemusi byt pouzitd len v automobilovej doprave, a preto som sa roz-
hodol spravit systém fungujici na fazii zo senzorov typu radar a kamera. Ten by umoznil
spocitat Tudi v miestnosti a do videozdznamu vlozit dodato¢né informécie k nim zistené,
ako je ich vzdialenost alebo rychlost.

V dnesnej dobe sa casto stava, ze niekam ideme, napriklad k lekdrovi a nevieme, kolko
cakajucich Tudi sa tam vyskytuje. Taktiez na vysokych skolach je fazké odhadnit pocet Iudi
vyskytujicich sa na prednaske. Aj cestnd premavka mdze byt sledovand podobnym systé-
mom. Velakrat sa stane nehoda, pri ktorej sa len odhaduje, kto ju sposobil. Na rizikovych
usekoch by bolo mozné mat takyto systém. Sledoval by cestni premavku a na videozaz-
name by boli informaécie o rychlosti pohybujicich sa vozidiel a ich vzdialenost od systému.
To by mohlo pomdct pri vysetrovani nehody. Fuazia v technoldgiich je stile vo vyvoji, aj
ked kazdy rok sa tym spolo¢nosti zacinaju zaoberat stale viac a viac. To ma za nésledok,
ze aj takéto systémy budi v budicnosti mozné.

Ulohou tejto préce je teda prestudovat oblast, ktord sa tyka spracovania radarového sig-
nalu, spracovania obrazu, detekcie objektov v datach ziskanych zo senzorov a sposoby ftzie
spracovanych dat. Vdaka ziskanym informéciam je potrebné zvolit a pouzit vhodné kniz-
nice a algoritmy pre pracu so senzormi, ako aj navrhnat spdsob ako vystupné data spojit
a vizualizovat ich. Nasledne je potrebné navrhntt systém schopny detekcie Iudi v miest-
nosti pre zistenie poc¢tu oso6b. Tuto tému som si vybral, pretoze ma zaujima spracovanie
obrazu, ako aj samotné fizia z viacerych senzorov. Podla méjho nazoru bude mat tiato téma
v budtcnosti ¢oraz vacsi vyznam.

V kapitole 2 je uvedeny sithrn aktudlneho stavu technoldgii v oblasti spracovania rada-
rového signalu, spracovania obrazu a fuzie viacerych senzorov.



V kapitole 3 je popisany ndvrh systému, porovnanie méjho systému s uz existujicim
podobnym riesenim, ako aj technické parametre systému.

V poslednej kapitole 4 je popis implementacie na zaklade nédvrhu, rozvrhnutie do mo-
dulov, vyhodnotenie funk¢nosti systému a popis testovania.



Kapitola 2

Zhrnutie doterajsieho stavu

Na zaciatku tejto kapitoly je vysvetleny senzor radar. Struc¢na historia, typy radarov, jeho
funkénost, ako aj sposoby detekcie a sledovania objektov. Za nim nasleduje ¢ast tykajica sa
detekcie objektov v obraze. Ku koncu st spisané sposoby fuzie z tychto dvoch zariadeni, ako
aj uz existujice systémy riesiacich rovnaky alebo podobny problém ako je fuzia odlisnych
Senzorov.

Jednotlivé sposoby a algoritmy tu popisané su len castou moznosti ako riesit stuvisiace
problémy a teda st len ivodom do jednotlivych oblasti.

2.1 Dopplerov radar

Radar je elektromagnetické zariadenie pre detekciu, lokaciu, sledovanie a rozpoznévanie
objektov. Funguje na principe vysielania elektromagnetickych vin smerom k cielovym ob-
jektom a spracovanim ozveny z tychto detekovanych objektov. Objektami mézu byt napri-
klad lietadla, lode, automobilové zariadenia, vesmirne telesd, dokonca ludia, vtaky alebo
dézd.[33, 31] Radar samotny sice je elektronické zariadenie, avSak ma silny vztah k infor-
macnym technolégiam.

Cielom tejto kapitoly je uviest fakty o radarovych systémoch a spracovanim ich signalov
v suvislosti s touto bakalarskou pracou a teda sa jedna len o vynatok z celkovej teoretickej
casti tykajicej sa radarov.

Vyvoj radaru

Vyvoj radaru bol rozsireny v 30-tych rokoch 20. storocia, ale technolégia samotna vychadza
z experimentov nemeckého fyzika Heinricha Hertza, ktory experimentoval s Maxwellovymi
tedriami v roku 1886. [33] V roku 1904 nemecky inzinier Chrisitan Hiilsmeier ziskal patent
pre zariadenie schopné detekcie prekdzok a lodnej navigacie. [15]

V roku 1922 bola detekovana prva drevend lod inziniermi z NRL a v roku 1930 prvé
lietadlo.[33] Jednym z najsldvnejsich radarovych systémov tej doby bol pravdepodobne
britsky radarovy systém vcasného varovania, nazyvany ,Chain Home*, sliziaci od roku
1938 do konca 2. svetovej vojny.[33]

Po vojne vyskum radaru pokracoval a v stcasnosti sa okrem vojenskych tcelov pouziva
napriklad pri riadeni letovej prevadzky, ndmornej a leteckej navigéicie alebo pri meteorolo-
gickom pozorovani. [33]



Typy radarov

Neexistuje jednoduchy sposob, ako mozme odlisit jeden radar od druhého. Radary odlisu-
jeme na zaklade ich pouzitia, vlastnosti alebo na akom frekvenénom pasme pracuji.

Obr. 2.1: Doska IRW1642Boost s mmWave senzorom IRW1642[3]

Radary podla jednoznacnej vlastnosti:[31]

Pulzny radar - opakovane vysiela takmer obdlznikové impulzy. Zakladny radar,
ktory si m6zme predstavit bez znalosti o inych typoch radarov.

Radar s vysokou rozliSovacou schopnostou - vysoké rozliSovacia schopnost moze
byt dosiahnuté vo vzdialenosti, uhloch, alebo rychlosti. Zvyc¢ajne sa vSak jedné o vzdia-
lenost, ktort dokéze zmerat ako v metroch, tak aj v centimetroch.

Pulzny kompresny radar - vyuziva dlhy impulz s vnatornou modulaciou pre zis-
kanie vykonu dlhého impulzu s rozlisovacou schopnostou kratkeho impulzu.

CW - vysiela spojitd sinusovt vinu. Pre detekciu pohybujticich sa objektov alebo
zmeranie rychlosti objektu vyuziva Dopplerov posun.

FM-CW - meria vzdialenost s frekven¢nou modulaciou viny.

Réadiolokéator - detekuje objekty (napriklad, lietadla alebo lode) a urcuje ich vzdia-
lenost a uhol. Taktiez je schopny postupom c¢asu jednotlivé objekty sledovat.

MTTI - jedna sa o pulzny radar detekujici pohybujice sa objekty z odrazov pouzitim
nizkeho PRF, ktorého dosah je obmedzeny na 50 kilometrov, ale nedokéaze jednoznac¢ne
urcit rychlost.

Pulzny Dopplerov radar - rozlisujeme radar so strednym PRF a vysokym PRF.
Oba typy vyuzivaji Dopplerov posuv. Radar s vysokym PRF jednoznac¢ne uréi rych-
lost objektu, ale nezmeria presne vzdialenost a radar so strednym PRF nezmeria
presne ani rychlost, ani vzdialenost.



e Sledovaci radar - dokaze sledovat objekt a poskytuje jeho trajektoriu. Rozlisujeme:
— STT - sleduje jeden objekt a poskytuje jeho presnui trajektériu. Priebezny vy-
pocet je za 0,1s.
— ADT - sleduje velké mnozstvo objektov. Priebezny vypocet je za 1s az 12s.

— TWS - obsahuje informéacie o vsetkych objektoch v obmedzenej pozorovanej
oblasti.

— Sledovac¢ fazového pola - je schopny nepretrzite sledovat objekty s vysokou
rychlostou prenosu dat. Taktiez je schopny sledovat objekty s nizkou rychlostou
prenosu dat podobne ako ADT.

e Zobrazovaci radar - poskytuje dvojrozmerny obraz ciela alebo scény (napriklad
povrch zeme).

e SLAR - poskytuje vysokd presnost vzdialenosti a slusnti presnost uhla pouzitim
antény vysielajucej uzky paprsok luca.

e SAR - jednd sa o zobrazovaci radar na pohybujicom sa vozidle poskytujici vysokt
presnost vo vzdialenosti a prie¢cnom rozsahu.

e ISAR - poskytuje vysoké rozlisenie prie¢neho rozsahu vyuzitim vzdialenosti a relativ-
neho pohybu ciela. Mo6ze byt pripevneny staticky, alebo na pohybujicom sa vozidle.

e Radar pre kontrolu zbrani - jedna sa o radar pouzivany na obranu pred vzdusnym
utokom. Jednd sa v podstate o STT radar.

e Navadzaci radar - je umiesteny na rakete, ktort naviadza k cielu.

e Radar pre pozorovanie pocasia - pouzitie pri meteorologickych tuceloch. Jeho
ulohou je napriklad detekovat, rozpoznédvat a merat mieru zrazok alebo rychlost a smer
vetra.

e Dopplerov radar pre pozorovanie pocasia - pouziva posun Dopplerovej frekven-
cie pre meranie vetra, hlavne pre detekciu tornad alebo pridenie vetra.

e Radar pre rozpoznavanie objektov - radar, ktory je schopny urcit, aky objekt
detekoval (napriklad auto, lietadlo, ¢lovek).

e Multifunkény radar - spojenie funkénosti z radarov popisanych vyssie do jedného
radaru.
Radary podla ich pouzitia[7]:
e Vojenské:

— detekcia a rozpoznavanie cielov, ovladanie zbrani
— navadzacie systémy

— identifikacia objektov v oblasti
e Kontrola leteckej prevadzky

— detekcia a zobrazenie lietadiel v blizkosti letisk



— skenovanie povrchu pristavacej plochy

— navadzanie lietadla pri pristavani
e Vzdialené sledovanie objektov

— informéacie o pocasi
— poloha vesmirnych telies
— sledovanie morského Tadu

¢ Riadenie pozemnej dopravy

— urcenie rychlosti vozidiel
— varovanie pri vyskyte prekazky pred alebo za vozidlom

e Vesmir

— detekcia, sledovanie a monitorovanie vesmirnych telies
— detekcia a sledovanie satelitov

Princip radaru

Princip radaru méze byt zhrnuty v nasledujicich krokoch[29, 32], ktoré su ilustrované na ob-
razku 2.2

e anténa radaru vysiela elektromagnetické viny
e toto vlnenie sa $iri priestorom (smerom, ktorym st nasmerované antény)

e vlnenie moéze byt zachytené objektom (nazyvany taktiez ciel) umiestnenym v urcitej
vzdialenosti od radaru

e odchytené vinenie sa odrazi od ciela a $iri sa do vsetkych stran
e cast vin (echo) zachytia radarové antény
e prijimac zosilni signdly a rozhoduje, ¢i sa jedna o echo sledovaného objektu alebo nie

e spracovanie informécii ziskanych z echo signalu

" | Objekt

disand r

Obr. 2.2: Princip operécie radaru. Vlavo mézme vidiet zdroj (radar) vysielanych vin, ktoré
po zasiahnuti objektu si dalej odrazené. [6]
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Radarova rovnica

Rovnica radarového rozsahu (skritene radarova rovnica) je uzito¢nd pri ratani dosahu ra-
daru, ale taktiez pri navrhu radarového systému. Moze byt zapisand rovnicou[32, 14]:

P.=P;x R, x A, (2.1)
kde:
e P; - Vykonova hustota pri urcitej vzdialenosti od antény
e R, - Plocha v [m?], z ktorej sa signal odrazi naspit k radaru
e A, - Plocha antény, na ktorej sa zachyti sila echo signdlu smerujica k radaru

Vykonova hustota Py:
PGy

Py = yye (2.2)
e P, - vykon vysielaca v [W]
e G, - zosilnenie signalu v [dBi]
e R - Vzdialenost od radara v [m)]
Odrazova plocha R,, z ktorej sa signal odrazi naspéat k radaru:
R, = ﬁ (2.3)

e o - Efektivna odrazova plocha objektu, ktord urcuje vykonovi hustotu odrazent
od objektu v [m?]

e R - Vzdialenost k radaru v [m]
Po upraveni Radarovej rovnice dostaneme:

Pr:PdXRaXAe—Pth _PthO'Ae

g
S OO P i 2.4
R 1R (47)2R* (24)

Maximalny dosah radaru je vzdialenost, pri ktorej sa este dokaze detekovat prislusny ob-
jekt so stanovenou kvalitou pri minimalnej vykonovej hustote P, . . Pre maximélny dosah
radaru je mozné upravit rovnicu 2.4 na tvar[32]:

4 PthO'Ae
(4m)2 P,

Tmin

Raz = (2.5)
Vo vicsine pripadov radary pouzivaji anténu ako pre vysielanie, tak aj pre prijimanie. V ta-
kom pripade G; je vztah medzi zosilnenim signédlu a efektivnej odrazovej plochy objektu.[14]

4 A,
Gy = 32 (2.6)

Po dosadeni vztahu 2.6 do rovnice 2.5 dostaneme radiolokaénu rovnicu:

4 PtG%O’)\2
(4m)3P,

Tmin

Rma:p =
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Dopplerov jav

V pripade, Ze zdroj vysielajici elektromagnetické viny je v relativhom pohybe s pozoro-
vatelom, dochddza k zmene medzi odoslanymi a prijatymi signalmi. Tento efekt sa nazyva
Dopplerov jav a zmenend frekvencia Dopplerov posun alebo Dopplerova frekvencia.[14] Jav,
pomenovany po rakiaskom fyzikovi Ch. Dopplerovi, nie je vyhradeny len pre radarové viny,
ale d4 sa aplikovat s pouzitim vSetkych vin, vratane zvukovych. Pravdepodobne kazdy z nés
uz zazil Dopplerov jav, aj ked si to neuvedomoval. Napriklad si mézme predstavit pribli-
zujuce sa auto so sirénou (sanitka, hasi¢i a pod.). Pri priblizovani sa zd&, Zze tén sirény
je silnejsi a v okamihu ked prejde okolo nds, sa tén stisi. [22, 35] Ukazku tohto prikladu
mozme vidiet na obrazku 2.3.

Liww F oo High: Frisgisgray
= ,
L e 1 [

\ oo \

Obr. 2.3: Na obrézku sa vyskytuje zdroj (sanitka) pohybujica sa smerom vpravo a dvaja
pozorovatelia (postavy vlavo a vpravo). Pravy pozorovatel pocuje hlasnejsi tén ako pozo-
m4é kratsiu vzdialenost medzi zdrojom (sanitka) a cielom (pravy pozorovatel) a tym padom
sa znizuju intervaly medzi jednotlivymi zvukovymi vlnami. [19]

Ak R je vzdialenost medzi radarom a cielom, koneéns hodnota vlnovej dizky \ ziskana
z obojsmernej vzdialenosti medzi radarom a cielom je %. Vzdialenost R a vinové dizka A
st merané v rovnakych jednotkich. Kedze jedna vlnova dizka zodpoved4 uhlovej odchylke
27 rad, celkova uhlova odchylka @ je %. Ak je ciel v pohybe, R a faza ® sa budi neus-
tale menit. Zmena ® v zavislosti od ¢asu je ekvivalent frekvencie.[31] Tymto je popisana

Dopplerova uhlova frekvencia wy:

d 4m dR 4w,

wd:zﬂfd:E:T*E_ 3
dd 4n dR 4mnv,

kde:
e f; = Dopplerov frekvenény posun

e v, = relativna rychlost ciela z pohladu radaru
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Dopplerov frekvenény posun fg:

fy= 20 = 2orho (2.9)

kde:
e f, = prenosova frekvencia
e ¢ = rychlost sfrenia = 3 x 108m/s

Ak fg je v hertzoch, v, bude v uzloch a A v metroch.

_ 1.03w,

fa= 5

(2.10)

Informacie ziskavané z radarového signalu

Detekovanie objektov by nemalo zmysel, ak by sme z toho ni¢ neziskali. Z radarového signalu
mozme ziskavat niekolko informaécii o detekovanom objekte. Nasledujice riadky st prevzaté
z [32]:

e Vzdialenost - je uréenie vzdialenosti medzi radarom a objektom na zéklade vypoctu
dizky trvania Sfrenia radarového signalu rychlostou svetla medzi radarom a cielovym
objektom. Presnost merania je zavisla od $irky vlnového pasma radaru. Cim je vlnové
pasmo sirsie, tym je vypocet vzdialenosti presnejsi.

e Rychlost objektu - je ziskand z rozdielu vzdialenosti v ¢ase. Taktiez mdze byt zme-
rané z Dopplerovho posunu. Kvalita vypoctu je ovplyvnend ¢asom potrebnym pre sa-
motny vypocet.

e Smer - je jedna z metdd pre zistenie smeru objektu je na zaklade zistenia, kde je ma-
ximalny rozsah echo signalu zo skenovacej antény. Presnost merania smeru je zavisla
na elektrickom vykone antény.

e Velkost a tvar - ak m4 radar dobri schopnost rozpoznavat vzdialenost a uhol ob-
jektu, je mozné zistit velkost a tvar objektu. Vyuzitim oblasti z Doplerovej frekvencie
zalozenej na SAR alebo ISAR sa ziska rozmer objektu. Je potrebné, aby boli v rela-
tivnom pohybe k sebe navzajom ciel s radarom, a taktiez radar musi mat dostatocne
rozliSent vzdialenost a priec¢ny rozsah objektu.

e Sirka pasma v radare - rozlisujeme 2 druhy:

— Sirka pasma signalu - je stanovend Sirkou signdlneho pulzu alebo vnitornou
modulédciou signalu. V podstate sa jednd o jednoduchy impulz sinusovej viny
otrvanit => % Vicsia sirka pasma je potrebna pre rozpoznanie cielov v dosahu,
presné zmeranie vzdialenosti ciela, alebo schopnost odlisit jeden typ ciela od
iného.

— Laditelna sirka pasma - umoznuje zmenif frekvenciu radarového signalu v si-
rokom rozsahu dostupného spektra. Je to uzito¢né pre zredukovanie mnozstva
vzajomne sa rusiacich radarov pdsobiacich na tej istej frekvencii, ako aj pri po-
kuse o znizenie obranyschopnosti nepriatelskych protiopatreni.
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Po 2. svetovej vojne radar mohol operovat priblizne na tretine mikrovlného spektra.
Toto spektrum bolo v priebehu rokov redukované kvoli pribtudajicim sluzbéam, ktoré
taktiez vyuzivaju tato cast spektra. Radar preto operuje len na mensom rozsahu
mikroviného spektra a je extrémne dolezité vybrat spravnu sirku pasma pre spravne
fungovanie radarovych aplikacii.

e Pomer signalu a Sumu - je dolezity pre presnost vypoc¢tov a merani. Zavisi od vztahu
NE kde E je celkova energia obdrzaného signalu, ktord je spracovand radarom a N,
o
je sila Sumu na jednotku sirky pasma prijimaca.

e Dopplerov posun v radare sa pouziva pri rozliSovani pohybujicich sa objektov
od statickych. Vsetky moderné radary pre riadenie letovej prevadzky, vojenské po-
zemné radary, ako aj radary pouzivané vo vojenskych stihackach vyuzivaju Dopplerov
jav. Dal$ie v§znamné uplatnenie radara je pri pozorovani pocasia.

e Obsluha viacerych frekvencii - Radar mo6ze mat schopnost operovat na viacerych
frekvencidch. Rozozndvame frekvenénti obratnost a frekvencéni rozmanitost. Frek-
venc¢nd obratnost vyuziva viaceré frekvencie na zaklade pulz-pulz, avSak nie je kompa-
tibilnd s dopplerovym spracovavanim (rozpoznavanie pohybujtcich sa objektov v od-
razenych signdloch). Frekvenénd rozmanitost sa spdja s pouzitim viacerych frekvencif,
ktoré st v Sirokych rozostupoch a dokonca niekedy vo viacerych radarovych pasmach.
Tato rozmanitost je kompatibilnd s dopplerovskym spracovavanim. Frekvenc¢ny rozsah
vo frekvenc¢nej obratnosti aj rozmanitosti je ovela vyssi ako je zdkladnd Sirka pasma
impulzu sirky 7.

e Nulova vyska - Operovanie radara na jednej frekvencii mdéze mat za vysledok, ze
bude znizené pokrytie niektorych vyskovych uhlov a u inych bude zvysena sila signélu.
Zmena vo frekvencii zmeni polohu tychto uhlov tak, aby sa operovalo nad Sirsim
frekvenénym rozsahom. Vysledkom bude mensia pravdepodobnost straty echo signalu.

e Zvysenie detekcie ciela - V pripade, Ze radar operuje len na jednej frekvencii, je
mozné, ze z detekovaného ciela sa bude vracat slabd odozva, a tym padom dany ob-
jekt nedetekuje. Pravdepodobnost detekovania takéhoto objektu moézme zvysit tym,
ze nechame radar operovat na viacerych frekvenciach. Takato situicia sa vsak tyka
len zlozitejsich objektov (napriklad lietadlo). To je dévodom, preco radary pre sledo-
vanie letovej prevadzky zvycCajne operuji na viacerych frekvenciach.

e Znizenie Gcinnosti nepriatelskych protiopatreni - Hocijaky tspesny vojensky
radar moze byt ruseny inym nepriatelskym radarom. Preto radary zvycajne operuju
na viacerych frekvenciach. Taktiez zmena frekvencie je nepredvidatelnd a teda tispesna
obrana proti ruseniu. Frekvenéna rozmanitost v Sirokom pasme zasa spdsobuje, ze je
obtiazne urcit polohu vysielaca.

Detekcia objektov

Délezitou tlohou pri detekcie objektov radarom je najdenie vyraznych vrcholov v odra-
zenom signéle a sucasne odstranenie Sumu a vrcholov nepatriacich ziadnemu objektu.[27]
V nasledujucich riadkoch bude popisanych niekolko metéd pre detekciu objektov.
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Algoritmus CLEAN

Zakladnou myslienkou je odhad CIR h(t). Na zdklade prendsaného signalu so znalostou
h(t) by znamenalo, Ze je mozné vybrat sum cielového signalu. V rovnici 2.11 ziskany sig-
nal moéze byt popisany ako konvolicia CIR s prenosovym signalom, kde * znac¢i operator
konvolucie.[27]

E(t) = h(t) * s(t) + n(t) (2.11)

Zistenie h(t) je rovnaké ako dekonvolicia CIR s prenosovym signdlom. Fourierova trans-
formacia CIR moze byt spocitand ako H(f) = %, ¢o je nestabilné ak S(f) — 0. Algo-
ritmus CLEAN aplikuje itera¢né pristupy pre vyhnutie sa zlého postavenia na dosiahnutie
aproximécie CIR.[27] Pocas dekonvolicie vzorkovany CIR hj je ndjdeny prvymi vypoc-
tami vzajomnej koreldce rovnice 2.11 medzi prenasanym a ziskanym signalom v cykle. Je
inicializovand mapa ekvivalentnd s prijatym signalom, ktord je pouzitd pre odobratie vzo-
riek z vysoko korelovanych vzoriek. Iteracie pokracuji, kym sa nedosiahne predom urceny
prah. Pocas kazdej iteracie je spocitana maximalna hodnota vzajomnej korelacie a vzorky
su pridané do vektora obsahujiceho odhadované CIR. Akonahle je zisteny vrchol, odstrani
sa zo signalu a taktiez vsetky susediace vzorky st nahradené nulami. Tento proces po-
kracuje, az kym nie je mozné néjst ziadny vrchol. Vysledkom algoritmu je vektor vzoriek
s hodnotami, kde & a si st najviac korelované.[27]

Re, = &k * sk (2.12)

Algoritmus CFAR

Detekény prispésobivy algoritmus pouzivajici sa v radarovych technolégiach pre detekciu
navratnosti z cielov proti pozadiu sumu a ruseniu. CFAR algoritmy vyuzivaju metédu po-
suvného okna pre odhad vrcholov v prijatom signéle. Toto je spravené pod podmienkou, ze
hodnota falosnej signalizacie nemdéze presiahnut predom definovanti hodnotu. Tato vlast-
nost robi algoritmy CFAR uzitoéné v kritickych systémoch, ako je napriklad proti-raketovy
obranny radarovy systém. CFAR metdda ocakava ohranic¢eny vstupny signal, ¢o znamena,
ze musi byt vypocitany vykon spojenim radarovych skenov. Dolezité parametre CFAR st
CUT (testované bunky), G (strazne okna) obklopujice CUT a vedice a oneskorené refe-
rencné oknd (Njeqd,ag) obklopujice ochranné bunky. Koncept vzoriek reprezentujici tieto
parametre je znézorneny v obrazku 2.4.[27]

Reference| Guard cuT Guard |Reference
cells cells cells cells

Obr. 2.4: Rozdielne bunky posuvného okna algoritmu CFAR|[27]

Tato metoda odhaduje silu sumu z kazdého referencného okna Njeqqq.g @ porovniva
CUT vykon Z s prahom T'. Vseobecny vypocet prahu je dany rovnicou 2.13.

T = g(Nleada Nlag)a (2.13)
kde:

® §(Nieads Niag) - odhadovana sila Sumu
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e o - CFAR konStanta

Detekcia moze byt zhrnutd do binarneho hypotetického testu 2.14, kde 1 znamena de-
tekciu a 0 ziadnu detekciu.

1
7 ST (2.14)
0

Algoritmus CA-CFAR

Jedna sa o jeden z najrozsirenejsich CFAR algoritmov. V tomto algoritme je sila Sumu vypo-
¢itand spriemerovanim vykonu v referenénych bunkach. Predpoklady o Statistikdach Sumu sa
robia pri derivovani « pre algoritmus CA-CFAR. Na odvodenie vyrazu pre konstantu CA-
CFAR algoritmu sa predpokladd, zZe sila prijatého signalu je exponencidlne distribuovana
podla rovnice 2.15[27]

pe(X) = e, X >0 (2.15)

kde:

e X - Stvorcovy ohraniCeny vystup (napriklad vykon)

2

e 0 - priemernd sila Sumu ziskand z referenc¢nych buniek

Integrovanim rozdelenia pravdepodobnosti z rovnice 2.15 sa ziska vyraz pre pravdepo-
dobnost detekcie Pp. Vyslednym prahom je teda rovnica 2.16, v ktorej konstanta CA-CFAR
algoritmu je dand v 2.17.[27]

Toa = aca6? (2.16)
_ L
acp = N[PFAV —1] (2.17)
N
2 _ 1
n=1

kde:

e N - celkovéd dizka referenénych okien Nieqd iag

e 0; - odhadovany interferenény vykon v referené¢nych bunkach danych rovnicou 2.18
e R={ry,ry,...,rn} - vzorky v referen¢nych bunkach

Algoritmus CA-CFAR je vhodny pre pouzitie v homogénnych prostrediach, alebo pri de-
tekcii len jedného objektu. V heterogénnych prostrediach, popripade pri detekcii viacerych
objektov bude zvyseny prah, zvysi sa pocet nespravnych detekcii a vo vysledku samotna
detekcia zlyh&.[27]
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Algoritmus GCMLD-CFAR

Algoritmus GCMLD-CFAR je jednym z algoritmov riesiacich problém vyskytujici sa v al-
goritme CA-CFAR a to je detekcia viacerych cielov. Patri medzi takzvané Robustné CFAR
algoritmy. Myslienkou je cenzirovanie silnych ruseni z referenénych buniek pre dosiahnu-
tie presnejSieho zmerania sily Sumu v pozadi. Uroveti cenziry je dand pravdepodobnostou
klamlivej cenziry Prc. Zvyc¢ajne je tato hodnota rovnaka ako Ppa.[27]

Pr 4 je derivovana z Pp, ¢o je ziskané integrovanim rozdelenia pravdepodobnosti pred-
pokaldanej sily signdlu. Vyslednd konstanta « a prah 7' st zobrazené v rovnici 2.19 kde:

e N - dlzka referenénych okien

o 52 - predpokladand spriemerovand sila Sumu v referen¢nych bunkéich po cen-

i,censored
zire

~2
TGCMLD = Ui,censored (219)

1
agemrp = (N —m)Ppiy ™ —1 (2.20)
Sledovanie objektov

V tejto podkapitole je opisany jeden z algoritmov pre sledovanie objektov vhodny na sledo-
vanie Tudi. Jedna sa o algoritmus MHT, ktory je schopny sledovat sticasne viacero objektov.
V nasledujucich éastiach bude podrobnejsie vysvetleny.

Model merania a pohybu

Pulzy vysielané radarom sa siria a odrazaju od objektov. Odrazené pulzy st merané jed-
nym alebo viacerymi prijima¢mi radaru.[27] Hodnoty ziskané z radaru st reprezentované
rovnicou merania

E=C(r)+n (2.21)
kde:
e ¢ - meranie

e 7 - Sum merania

r - vzdialenost k objektu

C(r) - matica merania, ziskana v diskrétnom ¢ase rovnicou 2.22, v ktorej k znamend
index vzorky

C(ry) = /2% + i (2.22)

Rovnica merania je nelinedrna a stavy sledovanych objektov si skryté, preto nie je
mozné pouzit niektort zo standardnych technik ako je napriklad Kalmanov filter. Je nutné
rovnicu zlinearizovat okolo (z,yx) pomocou 1. rddu Taylorovho rozvoja za predpokladu,
ze sledované objekty si v pohybe. Vysledkom je linearizovana rovnica merania 2.23.[27]

Ty ye 17T

1) = |7k vk (2.23)
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Hoci presny model pohybu sledovaného objektu je neznamy, moézme predpokladat mo-
del konstantnej rychlosti Brownianovho pohybu, ktory je popisany v jednej dimenzii rovni-
cou 2.24[27]

Thil = Tk + Oy, (2.24)

kde:
e 17 - dosah

e 0, - produkovany Sum

TO-MHT

Jednd sa o oblibeny algoritmus pre sledovanie objektov v naro¢nom prostredi. Stopa ob-
jektu je sekvencia hypotéz vytvorenych po ziskani zdznamov z viacerych pozorovani. Jadrom
MHT je ziskanie zdznamov v ur¢itom kroku, vytvorenim hypotéz a ich ulozenim pre pouzitie
v neskorsej casovej instancii. Algoritmus TO-MHT vytvara stromovi struktiru, kde uzlami
v tomto strome st hypotézy. Ako su ziskavané nové zdznamy, vytvaraju sa nové vetvy alebo
rozsiruju uz existujice. Jednotlivé stopy st v podstate ,,cestou” hypotéz v strome. Logika
algoritmu MHT je zobrazend v obrazku 2.5 a Struktira stromu v obrazku 2.6.[27]

Observations

s ™y s R
Gating » Track Creation
p - o _
[
h 4

i "y i "y

o Score & N-scan
Track prediction [« prunning
. i L. iy

Obr. 2.5: VSeobecna logika algoritmu MHT

scan k-2

Obr. 2.6: Na obrazkoch sa nachadza stromové Struktira algoritmu MHT. Cisla vnttri uzlov
sa viazu k pozorovacim zdznamom. Cislo 0 znamend ,dummy“ pozorovaci zdznam (zé-
znam, ktory nie je spojeny so ziadnym meranim). V pravom obrizku je vyznacend trasa
sledovaného objektu.
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Procediry algoritmu:

Gating - procedira spajajica merania so stopami. Pre existujice stopy je spojenie
zalozené na Statistike vypocitanej z predchadzajtcej predpovedi stavu. Ak umocnend
Mahalanobis vzdialenost d? je nizsia ako uréeny prah, meranie je povazované, Ze sa
nachddza vo vnutri brany.[27]

l

d* = (@) — i)' Q)M (@~ vi) S G (2.25)
k
kde:
— i’f,g - predpoved stavu
— Yi, - zdznam z pozorovania ith
— Gy, - velkost brany
— ZZ - inovativna kovariancia stopy [** v ¢ase k vypocitana rovnicou 2.26.
l
> =HP,_ \H'+R (2.26)
k
kde:

— R - kovariantnd matica merania

— P;_1 - stav kovariancie stopy odhadnuty na zdklade posledného merania

Velkost inovativnej brany Gy, je x distribuované s n stupnami slobody, pricom n
je rozmer stavov. V pripade, Ze sa jednd o dvojdimenziondlny rozmer, rovnica 2.25
zodpovedd ststredenej kruznice na predpovedanej polohe stop.[27]

Ak meranie spadd pod valida¢nt branu, inicializuje sa hypotéza spojend s meranim.
Totozné merania mozu teoreticky generovat viacero hypotéz k réznym stopam, avsak
dand situdcia je rieSend v neskorsej faze algoritmu MHT. Ak meranie nespadd pod
validacnii branu niektorej zo stop, alebo stopa neexistuje, vytvori sa novy strom stop
s hypotézami spojenymi s konkrétnym meranim.[27]

Track Scoring - kazdy uzol v strome je ohodnoteny. Toto hodnotenie je zalozené na
pravdepodobnostnom pomere LR, ¢o je pravdepodobnost validity stopy. Vseobecna
definicia LR je uvedena v rovnici 2.27

_ p(DH1)Po(H1)

M= p(D[Ho)Po(Ho) (2.27)
kde:
- Hio - hypotéza skutocnosti cielového objektu
- D - prijaté data
— p(D|H,) - funkcia hustoty pravdepodobnosti prijatych dat za predpokladu,
ze H; je spravne
— Po(H,) - prioritnd pravdepodobnost H;
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V praxi sa pouziva logaritmus LR, ktory je definovany ako
Pr

LLR=1n (P—F) (2.28)

LLR skére S,lc v case k sa pocita rekurzivne ako

St =5 | +AS, (2.29)
kde rozdiel v skére je dany:
~1In(1—- Pp) i=0
ASL = ’ 2 (2.30)
k { Y —Iin(|3 ) -4, i#0

kde V; je meraci priestor, ktory v pripade dvojdimenzionalneho sledovania je sledova-
nou oblastou. Pri vytvoreni novej stopy, skére je inicializované s rovnakou hodnotou
ako pre nezachyteni stopu. Ako sa pridavaja nové hypotézy, skore narasta. To zna-
mend, ze v kazdom spodnom uzle stromu hypotéz sa bude nachiddzat sicet LLR skore
kazdej zodpovedajicej vetvy. LLR moze byt taktiez skonvertované do pravdepodob-
nosti, ¢i si stopy validné rovnicou 2.31.[27]

eLLR

Birack =
Pravdepodobnost Pi.qq sa pouziva pri vyhodnoteni, ¢i by mala by+t stopa zmazan4,
alebo nie. Typickou hranicou pre zmazanie stopy je =~ 1 x 1073[27].

Track pruning - kedZe pocet generovanych hypotéz rastie exponencionalne, prie-
bezne systematickym spdsobom sa musia mazat stopy. Mazi sa nepravdepodobné
stopy. Nizsie st popisané dva sposoby, ako st stopy odstrafiované.[27]

— Score pruning - v kazdej iteracii st stopy ohodnotené podla rovnice 2.30 a prav-
depodobnost, ¢i je stopa validnd je ziskana z rovnice 2.31. Stopy, ktorych prav-
depodobnost Pj.qcx je nizsia ako urcena hranica budi zmazané.[27]

— Global pruning - sa vykonava hladanim stboru tras s maximalnym LLR, skére,
ktoré su kompatibilné. Aby trasa bola kompatibilnd s dalSou, nesmi mat spo-
lo¢né pozorovacie zdznamy s inou trasou v tom istom case. Trasy vychadzajuce
z globalnych trds N krokov zo stromu si mazané zo stromov hypotéz. Toto je
nazyvané ,N-sken mazanie“, kde IV je integer hodnota vybrana zvycajne v roz-
medzi 3-5.[27]

Metdda najdenia kompatibilného stiboru tras s maximalnym skére moéze byt formu-
lovana ako MWIS problém. Stromové struktira hypotéz trés je reprezentovana ako
neorientovany graf G. Kazda trasa T; v grafe je reprezentovand vrcholom vy € V kde V'
je subor vsetkych trds. Ak trasy T; a T; maji spoloény zdznam z pozorovania, st spo-
jené hranami (I, j) € E v grafe. Kazdy vrchol ma vlastni vahu, ¢o je v podstate LLR
skoére trasy. Nezavisly sibor maximalnych vah je siiborom trasovych hypotéz, ktoré
spolu poskytuji sumu hmotnosti bez toho, aby mali zdielané pozorovacie zdznamy
v tom istom case. Tento problém moézme formulovat ako

max E wvy, v +vj; <1, V(l,]) eFE, wvne {0, 1} (2.32)
v
l

20



kde nerovnost vrcholov znamend, ze dand trasa moze byt pouzitd len raz.[27] Na
obrazku 2.7 je zobrazeny priklad tras s vAhami a sekvenciou pozorovacich zdznamov.

123 354

Obr. 2.7: Graf vytvoreny zo stromovej reprezentacie. MWIS je znazorneny c¢ervenou farbou.
V uzle sa nachddza jeho vdha, nad uzlom sa vyskytuji jeho pozorovacie zéznamy.[27]

Predpovedanie tras - cast MHT, ktord predpoveda, kde sa ciel bude nachadzat
v urcitom case. Predpovede st potrebné pre urcenie polohy ciela v ¢ase a taktiez sa
pouzivaju v dalSej iteracii MHT pre spocitanie validac¢nej brany pre zdruzenie novych
merani. Technika, ktord je vyuzitd v MHT implementécii je EKF.[27]

Kedze vysledkom EKF nie je presny model, je mozné ho nahradit filtrovanim cas-
tic, ktoré netrpi rovnakymi problémami ako EKF. Prezentované stavy st dvojdi-
menzionalne s meraniami v jednej dimenzii a neliendrnou rovnicou. Tieto stavy st
reprezentované Skrytym Markovskym modelom, ktory moze byt rieseny filtrovanim
Castic.[27]

Kazda inicializovand trasa v MHT predpoveda jej stav s oddelenym filtrom castic.
Procedtira Gating je ovplyvnend presnostou tychto stavov, pri nizkej presnosti sa
zvySuje velkost brany. Koncept filtrovania castic je podrobnejsie vysvetleny nizsie.[27]

Zlucovanie a delenie tras - zluCovanim nazyvame situaciu, pri ktorej sa dva ciele
zlicia do jedného. Delenie je zasa rozdelenie jedného ciela do mensich skupin. Systémy,
ktoré detekuju trasy viacerych objektov musia korektne zaobchadzat s jednotlivymi
udalostami. Trasy s podobnym stavom alebo pozorovacimi zdznamami su zlucované.
KedZe radary zvycCajne meraju len vzdialenost, delenie tras je velmi naroc¢né, kedze
po rozdeleni by sa mohli stratit informéacie.[27]

Zhlukovanie tras - pre dosiahnutie vicSej uc¢innosti algoritmu MHT je potrebné
vytvorit zhluky hypotéz. Principom je zjednotit vSetky trasy, ktoré st nekompatibilné.
Prirodzene tato situdcia nastava pri vytvarani alebo rozsirovani stromu, kedze vetvy
toho istého stromu vychadzaji z rovnakého korenia. Dalsou moznostou je vytvarat
zhluky z tych tras, ktoré zdielaju pozorovacie zaznamy. Ked su zhluky vytvorené, je
mozné casti algoritmu ako gating a scoring robit nezavisle od zhlukov, ¢ize je mozné
paralelné spracovanie.|[27]
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Skryté Markovské modely

Jedna sa o spGsob modelovania zmien v stavoch stochastického systému. Model predpo-
klada, ze systém splinuje Markovovu vlastnost, teda Ze budice stavy si podmienene ne-
zavislé na vsetkych predchadzajtcich stavoch okrem aktudlnych. Ked oznac¢ime sekvenciu
diskrétnych stavov ako {z1, x2,. ..}, potom X = {X;, X5} je mozn4 sekvencia stavov ndhod-
ného systému nadobudnutd v momentilnom case. Markovova vlastnost je potom vyjadrena
ako[27]:

P(Xiy1 = 41| Xo = 20, X1 = 21, ..., Xppo1 = 21, Xpp = 21) = P(Xpq1 = 21| Xp = 73,)
(2.33)

Nadobudnuté sekvencia stavov X;.; nahodného systému sa nazyva Markovova refaz.

V stacionarnom Markovovom modely st stavy systému poznamenané priamo, avsak v Skry-
tom Markovom modely st zaznamenané len tie pozorovacie zdznamy, ktoré si pribuzné
s aktudlnym stavom systému. Rozdiel medzi obycajnym a skrytym Markovskym modelom
je znézorneny na obrazku 2.8 .[2

7]

(a)

(b)
Obr. 2.8: Stacionarny (a) a Skryty (b) Markovsky model

Filtrovanie c¢astic

Typ metody Monte-Carlo pre aproximéaciu PDF stavu systému popisaného modelom HMM.
Stav (z,y, Z,y) je prezentovany sadou N vzorkou {x}‘;_l}f\il roznych hmotnosti nazyvanych
Castice, kde i ukazuje na i-tu casticu. Castice st pre-vzorkované na zéklade aktualizovanych
hmotnosti, aby sa predislo tomu, ze niektoré castice budi mat zanedbatelné vahy. Kroky
filtrovania ¢astic mézme rozdelit nasledovne:[27]

e Predpoved - Sirenie castic pouzitim predchadzajiceho PDF ako navrhového rozde-
: i | — (i | ’ ‘ “renteh dactic [ 1N
lenia g(z}|z)_q, 2k) = p(a}|x},_,). Tymto sa ziska sada Sirenych castic {x} };L .

e Aktualizacia hmotnosti - spocitanie hmotnosti w,;i kazdej castice. Vahy s spo-
Citané ako pravdepodobnost vyhodnotenia merania danej castice ziskanej w,;i =
p(z|zt). Toto rozdelenie je nazyvané taktiez ako senzorovy model a zobrazuje hod-
noty, ktoré stavy pravdepodobne budi mat. Vahy st normalizované.
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e Pre-vzorkovanie - pravdepodobnostami ziskanymi z normalizovanych vah je N-krat
prekreslend nova sada dastic {4} . Tieto Castice budi skor distribuované podla
{a¥}N, ~ p(zk|21.4), €0 je rozlozenie vyhladévania.

Hlavnym parametrom filtrovania castic je mnozstvo ¢astic, ktoré sa pouzije.

2.2 Detekcia objektov v obraze

V tejto sekcii st popisane sposoby detekcie objektov v obraze, ako aj sledovanie tychto
objektov. Jedna sa vSak len o vyber algoritmov a sposobov z danej oblasti pre detekciu a
sledovanie objektov v obraze.

Na obréazku 2.9 je zndzornena schéma principu detekcie. Vstupom je zosnimany obrazok,
alebo ind forma relevantnych dat obsahujicich hladany objekt z oblasti zaujmov. Nésledne
sa v tychto datach detekuje a klasifikuje objekt na zaklade niektorého z algoritmov vhodnych
pre detekciu objektov v obraze. Objekty nasledne moézu byt identifikované na zdklade ich
tras, avsak len pocas tej doby, ¢o sa dany objekt nachadza v sledovanej oblasti. Vystupom
st data s informaciami o tychto detekovanych objektov.

Vstu Detekcia a
P Klasifikacia
Vystup Sledovanie

Obr. 2.9: VSeobecna schéma detekcie v obraze

Vyber oblasti zaujmov

Namiesto skenovania celého snimku sa vyberie len urcita cast, prezyvana oblast zaujmov,
ktora je néasledne poslana do klasifika¢ného modulu. Tento krok sa nazyva ROI krok, alebo
segmentacia v popredi. Je to dolezité, aby sa vylucili ¢asti neobsahujiice objekty, napriklad
obloha.[28, 18]

Najjednoduchsou metdédou pre ziskanie pociatocnej scény, v ktorej sa vyskytuje objekt
alebo objekty, je algoritmus Sliding Window. V podstate sa jedna o posun detekéného okna
cez vsetky pozicie objektov v obrazku v réznych mierkach. Kedze obraz moéze obsahovat
tisice detekénych okien, tento proces je vysoko naro¢ny pre vypocetny vykon. Zrychlenie
sa moze dosiahnut tym, Ze sa spoji algoritmus Sliding Window s klasifikatorom kaskady
rasticej zlozitosti.[18]

Ak pozname klasifikdciu hladaného objektu a geometriu kamery, dalsou moznostou je
obmedzenie vyhladdvacieho miesta v snimke. Je to zalozené na predpoklade plochého sveta,
alebo urcenej velkosti hladaného objektu. Cize, aby bol vyhladdvany objekt detekovany,
musi spliiat podmienku obmedzenia velkosti, o vyrazne zvysi rychlost poéitania.[18, 28]
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Detekcia objektov

Techniky pre detekciu objektov sa mo6zu rozdelit do troch kategérii:
e na zaklade prvkov
e na zaklade Sablony
e na zaklade pohybu

Princip vSetkych troch kategérii je znazorneny na obrazku 2.10

Detekcia objektov

v v v
Technika zaloZend Technika zaloZend Technika zaloZena
na prvkoch na ablonach na pohybe
i P Deformateind Qdstrédnenie Globdiny
Tvar Prvky Stala sablona Zabléna pozadia energeticky ramec
Rozdiel obrazu Vzajomny vztah

Obr. 2.10: Blokovy diagram principov detekcie objektov. [10]

Na zaklade prvkov

Zakladnym prvkom tychto algoritmov je ziskanie vlastnosti a ich nésledna Kklasifikacia
v pred-trénovanych rozpoznavacich systémoch. Tieto algoritmy by mali byt pouzité na jed-
notlivych snimkach ako na ich sekvencii. Taktiez ich jadro m6zme rozdelit na dve kategoérie:

e vyber prvkov - klasifikdcia tychto prvkov a trénovanie systému pre rozpoznavanie
e klasifikacia tychto prvkov z natrénovaného rozpoznavacieho systému

Idedlny detektor by mal byt schopny rozpoznat vlastnosti objektu nezévisle od zmien
vo svetle, perspektivy, alebo mierky. Hlavnym problémom je vyber prvkov, na zaklade kto-
rych sa bude rozpoznédvat. Napriklad rozpoznavanie zalozené na farbach musi byt schopné
rozlisovat vSetky mozné farebné kombindcie na obleceni, kym rozpoznavanie podla tvaru
musi byt schopné rozlisit na zaklade tvarov, umiestenia daného objektu a taktiez pridané
prvky, ako si Sperky. Tieto kroky su zvycajne vypoctovo narocéné. [18, 10]

Najbeznejsie pouzivané funkcie a ich popis:

e Bodové detektory - cielom je najst klucové body objektu, na zdklade ktorych moze
byt dany objekt klasifikovany. Bezne pouzivané detektory st napriklad Harris corner
detektor([2, 30], Harris-Laplace[20] detektor, alebo Difference of Gaussians[9].[18]

Jeden z najpouzivanejsich krokov je SIFT deskriptor. V tejto metdde je obsah obrazka
transformovany do lokalneho stradnicového systému a vyuziva orientaciu a mierku
ziskana z detektora klicovych bodov, aby vytvoril orienta¢ny histogram s vahami
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zalozenymi na rozsahu a tak ziskal preklad, rotdciu a mierku pre SIFT deskriptor.[18,
16]

HOG predstaveny Dalal a Triggs[25] bol populdrny vdaka jeho zlepSeniam vo fun-
kcidch zalozenych na intenzite. Kvoli jeho vysokej tispesnosti detekovania sa jedna
o jednu z najpopularnejsich metéd pre detekovanie objektov, hlavne sa vyuziva v ob-
lasti detekcie chodcov, ale je mozné ho pouzit i v oblastiach detekcie zvierat, alebo
vozidiel. Vstupny snimok je spracovavany v Styroch krokoch: normalizacia gamy a fa-
rieb, vypocet sklonu, zaznamenanie vah do priestorovych a orientac¢nych buniek, nor-
malizdcia kontrastu cez prekryvajice sa bloky v priestore. Nevyhodou je vSak pomaly
vypoctovy vykon, kvoli comu sa nemdze pouzit pre detekciu v redlnom case.[18, 28]

@E‘ M 25 10 ST
alid

Obr. 2.11: Znazorneny SIFT deskriptor. Na obrazku v Tavej Casti sa nachidza karta, ktora
mé byt detekovand v predmetoch v pravej ¢asti obrazka.[5]

e Detektor casti a koncatin - pouziva sa pri detekcii chodcov. Detekcia chodcov je
rozdelend na detekciu jednotlivych ¢asti (nohy, ruky, hrud, hlava). Pre kazdu cast sa
trénuje klasifikdtor a taktiez si tieto casti detekované samostatne az vznikne vysledna
detekcia.[18] To znamend, ze ak osoba zmeni polohu a niektord z koncatin nie je
detekovatelnd, systém stile dokaze na zdklade ostatnych koncatin urcit, ¢i sa jedna
o chodca, alebo nie. [16]

e Detektor zaloZeny na vlnke (z en. wavelet) - rovnice st vypocitané z roz-
dielu medzi stctom hodnét intenzit pre oblast pixelov a orientaciou, mierkou a pozi-
ciou.. Funkcie st jednoduché a vypocitané rychlo vdaka pouzitiu integralnej obrazovej
technike.[18]

V roku 2002 boli tieto funkcie rozsirené Lienhartom a Maydtom[21], aby bolo mozné
lepsie zachytit napriklad ruky pohybujuceho sa ¢loveka.[18]

e Detektor zaloZzeny na hranach a sklone - dalSou technikou je vypocet nezrovna-
losti vo funkcii jasu obrazu. Gavrila a Philomin|[13] spopularizovali systém pre detekciu
chodcov zalozenom na extrahovanych okrajovych obrazoch a ich spojenim a vyuzitim
vzdialenosti skosenia. Neskor sa to upravilo na systém schopny detekovat chodcov
v redlnom case. [18]

e Modely - algoritmom je spojenie priestorovej transformécie s uz vypocitanymi hie-
rarchickymi modelmi. Vyhodou je detekcia v redlnom Case, nevyhodou je vSak zvysena
miera nespravnych vyhodnoteni pri detekcii sledovanych objektov.[18]
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Na zaklade sSablény

Tato technika je zalozend na principe ndjst prvky v obraze, ktoré sa zhoduju so sablénou
(pozri obrézok 2.12). Principom detekcie je sparovanie reprezentécie obrazka ako dvojroz-
merné pole s hodnotami intenzit so Sablénou hladaného objektu s vhodnou metédou (napri-
klad Euklidovska vzdialenost). Algoritmy nie si vhodné pre sledovanie viacerych objektov.
Taktiez nevyhodou je vysokd vypoctova zlozitost. [18, 10]

Resource Image Result Image

Obr. 2.12: Na obrazku vlavo sa nachadza vstupny obrazok. V strede sa nachadza sabléna,
ktora je reprezentovand balénom. Pravy obrazok je vystupom, kde je balén v obrazku
detekovany na zaklade Sablény[4]

Na zaklade pohybu

Zakladom je proces detekovat pohybujtci sa objekt v obraze v zavislosti od odchylky medzi
objektom a referenéného ramca pozadia. Dostato¢ne velka odchylka znaci pohybujuci sa
objekt. Algoritmus Background subtraction (algoritmus oddelujici objekty v popredi, ¢ize
hladané objekty od potencidlne rusivého pozadia) vyuzivajuci fixni kameru pre detekciu
objektov je najefektivnejsi sposob oddelenia objektov v popredi od pozadia.[18, 10]

Tento princip mézme rozdelit do styroch bodov:

e Algoritmus Background subtraction by mal segmentovat hladané objekty v momente
zobrazenia v scéne

e Pixely, ktoré splnajui kritéria st urc¢ené za pozadie a teda ignorované

e Model pozadia musi byt schopny sa postupne prispoésobovat aj nahlym zmenam v po-
zadi

e Model pozadia musi byt schopny vziat do vahy zmeny v odlisnych priestorovych
mierkach

Algoritmus Background subtraction pozostava zo Styroch hlavnych krokov: predspra-
covavanie, modelovanie pozadia, detekcia objektov na popredi a overovanie dat. Toto je
spravené ulozenim modelu pozadia a lokalizaciou oblasti v novom snimku, ktory ma do-
statoény rozdiel od pozadia vzhladom na hrani¢ni hodnotu.[18, 10] Tento algoritmus vsak
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maé niekolko obmezeni, ktorymi sii - pouzitie len statickej kamery, neschopnost odlisit Iudi
v skupine, alebo od dalsich pohybujtcich sa objektov, napriklad dut.[16]

Algoritmus Background subtraction moéze byt rozdeleny do dvoch kategérii - rekurzivne
a nerekurzivne, ako je znazornené na obrazku 2.13. Najjednoduchsou metoédou je rozlisova-
nie naivného ramca, kde posledny snimok reprezentuje model pozadia.[18]

Background
Subtraction

v v

Mon Recursive Recursive
Technigues Techniques

v v v v

Frame Background Mixture of Codebook
Differencing Averaging Gaussians Method

Obr. 2.13: Princip algoritmu Background subtraction [10]

Segmentacia sa robi porovnanim rozdielu farebnych hodnét medzi predchadzajicim
a aktudlnym snimkom. Jednd sa o nendrocnt metédu z hladiska pamaéti, ale nefunguje
dobre v scénach, kde sa vyskytuje premenlivé pozadie, alebo sa sledovany objekt prestane
pohybovat. Pre druhd kategériu sa berie do tvahy historia snimkov a tym je mozné mat
dynamickejsie pozadie.[18, 10]

Dalsfm pristupom je vyuzitie rekurzivneho u¢enia pozadia multimodalnymi funkciami
hustoty pravdepodobnosti. Hodnota intenzit kazdého pixela je vyjadrend Gaussovskym roz-
lozenim a jednoduchou heuristikou sa rozhodne, ktoré intenzity patria pozadiu. Pixely, ktoré
sa nebudu zhodovat intenzitou s pozadim, budu oznacené za nezaujimavi oblast.[18]

Klasifikacné metody

V momente ako sa ziskal objekt na zdklade niektorej z detekénych metdéd, musi byt kla-
sifikované, o aky objekt sa jedna. Klasifikdtory st rozdelené do dvoch hlavnych kategorii
uciacich modelov:[18]

e diskrimina¢né pristupy, ako SVM, ktoré sa rozhoduju ¢i sa jedna o objekt alebo nie
na zaklade natrénovanych prikladov

e vSeobecné pristupy, ako su grafické modely, kde objekt je vymodelovany na zaklade
jeho funkcie podmienenej hustoty
Diskrimina¢né modely

Cielom je oddelit triedy vzorov od hrani¢nych bodov. Techniky patriace do tohto modelu st
populdrne kvdli vynikajicemu vykonu automaticky vybrat zodpovedajice prvky z velkého
mnozstva tréningovych prvkov.[18] Tymito technikami su:
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e SVM - najpouzivanejsia technika pre postavenie diskriminac¢ného klasifikatora pre de-
tekciu objektov. Maximalizuje medzeru medzi priestormi, aby vznikol maximalny ro-
zostup medzi hranicami znaciacich triedu objektov. Dalal pouzil linedrne SVM pre kla-
sifikdciu hustoty prvkov spocitant z HOG. Kazda vrstva v . SVM kaskéde je trénovana
pre ziskanie TPR tpravou rozhodovacej plochy SVM v aktudlnej vrstve a odmieta-
nim spravne klasifikovanych negativ. Postupom cCasu je naroc¢nejsSie spravne predpo-
vedat spravnu triedu objektu. Pre zlepsenie sa musi zvysit pocet prvkov spolu so zvy-
Sujucimi sa vrstvami. Pridanim takzvaného Kernelovho triku sa linearne SVM roz-
§iri do nelinearneho. Vyuzitie nelinedrnych SVM ako klasifikatorov s polynémovymi
alebo radidlnymi zakladnymi funkciami pre zmapovanie vstupnych prvkov do viac-
dimenzionalnych priestorov sa prejavilo zvysenou kvalitou detekcie. Avsak v porov-
nani s linearnymi maji nelinedrne vyssi vypoctovy vykon a taktiez vyzaduja viac
pamaéte.[18, 28, 16, 37]

o Kaskadovy AdaBoost - generuju sa slabé klasifikatory, ktoré sit kombinované s né-
hodne vybranym klasifikdtorom, ktory minimalizuje chyby v tréningovych sadach.
Touto kombinaciou vznikne silny klasifikator. Kazdym dalsim priechodom generova-
nia sa skombinuje slaby klasifikdtor s vystupom z predchédzajiceho generovania.[37]
Tato metdda je ¢asto pouzita pri generovani sérii klasifikatorov, kde kazdy nasledu-
juci ¢len tejto série ma silnejsi klasifikator, ktory mé vyssi vykon, rychle vyhodnotenie
a sluzi ako zaklad pre moderné detektory. Pre natrénovanie tohto algoritmu sa pouzi-
vaju vektory prvkov HOG a COV.[18, 28] Viola a Jones vytvorili algoritmus pre zo-
silnujiace kaskady Haar-like vinky schopné docielif vysoku rychlost v spracovavani
obrazu na 15 snimkov za sekundu.[18] Taktiez tento algoritmus sa mo6ze skombinovat
s dalsimi uciacimi sa algoritmami pre dosiahnute zrychlenia vo vypoétoch.[16]

e Neurénové siete - viacnasobné neurénové vrstvy su taktiez pouzité pri vytvarani
hrani¢nych bodov medzi triedami. V oblasti detekcie chodcov, viacndsobné neurd-
nové siete si pouzité s prisposobivymi funkciami receptivnej oblasti ako sd napri-
klad nelinearne skryté neurénové siete.[18] Jednd sa o efektivne riesenie v systémoch
pre rozpoznavanie Tudi.[37]

Vseobecné pristupy

U¢i sa spolo¢né rozdelenie p(x,y) a vyuziva Bayesovo pravidlo na vypocet p(y|z), aby sa
predpovedalo y, ktoré je pravdepodobne opakom diskrimina¢ného klasifikatora uciaceho
sa podmienené rozdelenie pravdepodobnosti p(x|y). Najpouzivanejsie algoritmy si LDA
a klasifikdtor Naive Bayes.[18, 16]

Detekcia viacnasobnej orientacie

Metdda kaskadového Haar klasifikdtora bola optimalizovana pre detekciu objektov s podob-
nymi rotaciami ako predtrénovany objekt. Objekty mdzu byt v rozlicnych pézach a preto
rotacie rozliSujeme na dve kategorie: rotacia v rovine a rotdcia mimo roviny. Je mozné
trénovat jednoduchy klasifikdtor pre vsetky moznosti rotacie, ale vysledkom by bol slaby
a nepresny vypocetny vykon. Riesenim je natrénovanie viacerych klasifikatorov s rozostu-
pom napriklad 30° a skombinovanim ich vystupov.[18]
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Sledovanie objektov

Sledovanie objektov v redlnom case sa da najst v roznych aplikdcidch ako monitorovanie
dopravy, navigicia vozidiel a rozpoznavanie pohybu objektu. Cielom je produkovat trajek-
tériu sledovaného objektu v ¢ase umiestenia jeho polohy vo vSetkych snimkoch. Kompletny
detekény systém na zaklade sledovania moze taktiez predpovedat kolizie s inymi objek-
tami. Ako priklad sa moze uviest vozidlo, ktoré monitoruje okolité objekty, napriklad vo-
zidla, alebo chodcov. Jednd sa o naro¢na tlohu a systém musi byt schopny sa vysporiadat
s ndhlou zmenou pohybu objektu, vzorom objektu a scény i s moznym pohybom samotnej
kamery.[18]

Detekcia a vytvorenie zhody objektov medzi snimkami sa vykonava dvomi spésobmi:
oddelene alebo spoloc¢ne. Metéda pouzivajica oddelujici spésob detekuje a spaja objekty
naprie¢ snimkami, zatial ¢o druhd metdda priebezne aktualizuje polohu objektu a informacie
o oblasti s predchadzajicich snimok. V obrazku 2.14 sa nachadza rozdelenie sledovania
objektov do niekolkych sekeii.[18]

Object
Tracking
h Y v
) i Kernel Silhouette
Point Tracking Tracking Tracking
v L 4 L L L L
N S Mulii-view Template Contour Shape
Deterministic Probabilistic Bazed Bazed Evolution Matching
4 Y L 4 h 4
View . State Space Direct
Subspace Classifier Methods Minimalization
¥ L
Variational Heuristic
Approach Approach

Obr. 2.14: Princip a rozdelenie sledovacich met6d [18]

e Point Tracking - algoritmy vyuzivajice tito metddu reprezentuji objekt ako body
alebo skupinu bodov, ziskavanych z predchddzajicej polohy a pohybu objektov. Aby
bolo mozné detekovat objekt v kazdom snimku, vyzaduje tdto metdda dalsi systém
pre detekciu. Pre sledovanie objektov, respektive bodov sa pouziva Kalmanov filter,
ktory je schopny predpovedat polohu a rychlost objektu v trojdimenzidlnom priestore.
[18, 10]

e Kernel Tracking - algoritmus pracuje na principoch pribuznosti prvkov. Podstatou
objektu je jeho tvar a vyzor. Stopy objektov sa ziskavaju vypoctom pohybu podstaty
zo snimkov idicich za sebou. Pohyb objektu je vo vseobecnosti forma parametrického
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pohybu alebo vypoctom hustoty prietoku oblasti v nasledujiicich snimkoch. Pre opti-
malizdciu sa pouziva procedira posunu za priemerom. [18, 16, 10]

e Silhouette Tracking - v tejto metdéde oblast objektu je vyhodnotend v kazdom
snimku. Informécie ziskané z objektovej oblasti, ako hustota vzhladu a tvar modelu, st
pouzité pre vytvorenie hranovych map. Sledovanie prebieha potom na zaklade zhody
tvaru alebo evolicie obrysov z modelu objektu. Vyzor objektu je zvycajne modelo-
vany parametrickou alebo neparametrickou funkciou hustoty. Tvar objektu sa moze
vymodelovat z obrysu, ktory je ziskany zo sady obrysov daného objektu v rozliénych
pozicidch.[18, 10]

2.3 Fzia senzorov

Pre Tudi je prirodzené zbieranie a spajanie informaécii z odlisnych zmyslov, avsak aplikovanie
podobného spravania je v technike naroc¢né. V podstate sa jednd o kombindciu informaécii
ziskanych z odlisnych zariadeni pre dosiahnutie presnejsich vysledkov. V tejto kapitole st
popisané sposoby flzie, manipulacia ziskanych dat, ako ich vizualizacia a uchovavanie. Infor-
macie tu popisané si vsak len vynatkom z celkového odvetia tykajticeho sa fizie odlisnych
zariadeni.

Architektira fizie

Na obrazku 2.15 vidime vSeobecnt architektiru fuzie, ktord sa deli na dve trovne:
e flzia zaloZend na sledovani objektov

e flzia zaloZena na detekcii objektov

Sensor 1 Sensor N Sensor 1 Sensor N
| ] L l y | l y L )
Object Object Object Object
detection detection detection detection

o _l

E Classification Classification

Classification Classification

Data associafion /
Fusion

List of moving| List of moving|

(a) (b)

Obr. 2.15: Vseobecny prehlad faznych architektir. VIavo (a) sa nachadza architektira za-
lozend na sledovani, vpravo (b) architektira zalozend na detekcii
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Fazia zaloZzena na sledovani objektov

Jednd sa o klasicky pristup fazie, ktory berie do ivahy genericky pocet vstupnych senzorov
na urovni sledovania objektov, ako mézme vidiet na obrazku 2.15(a). V tejto architekture,
sledovanie a detekcia objektov st vykonané pred samotnou fuziou. Po sledovani objektov
su vynaté informécie o triede objektu pre zlepsenie reprezenticie objektu v senzorovom
zozname tras. Potom je vykonand fizia medzi jednotlivymi zoznamami tras senzorov. Re-
prezentacia findlneho objektu obsahuje informaécie o triede objektu, ktoré poméahaja zlepsit
sledovanie pohybujiceho sa objektu a skombinované informacie o objekte ziskané z jednot-
livych senzorov.[11]

Fazia zalozena na detekcii objektov

Fuzia, v ktorej st dostupné informacie pre zlepsenie detekcie a sledovania objektu zaclenuju
skorej pri aktualizicii reprezentacie objektu. Na obrazku 2.15(b) je zndzornena vseobecna
architektura tejto fuzie, ktord berie do uvahy genericky pocet vstupnych senzorov. Pre
kazdy senzor, detekcia a klasifikdcia pohybujiceho sa objektu je vykonand pred procesom
fazie. Informaécie o triede si vynaté z detekcii objektu kazdého senzoru. Sledovanie je vy-
konané pouzitim findlneho zoznamu reprezentacie objektu ziskanych z fizie. Reprezenticia
neobsahuje len kinetické data, ale taktiez informécie o geometrii objektu a triedu zaujmov
objektov.[11]

Fuzia radaru s kamerou

Radar a kamera maju k sebe navzajom doplnkové vlastnosti, ¢ize je vhodné spravit fuziu
z tychto dvoch senzorov. Ako je ilustrované v tabulke 2.1, samostatne mé kazdy zo senzorov
urcité obmedzenie, ktoré vsak neplati pri ich fizii. Benefitom fizie je to, ze sa moézu pouzit
tie data zo senzora, ktoré su presnejsie.[30]

Perception ‘ Camera | Radar Fusion
Distance Fair Excellent | Excellent

Angle Excellent Fair Excellent
Velocity (Radial) Limited | Excellent | Excellent
Velocity (Lateral) Fair Limited | Excellent
Boundary Excellent | Limited | Excellent
Obstacle Fair Excellent | Excellent
Classification FExcellent Fair Excellent
Weather/Lighting/Dirt | Limited | Excellent | Excellent

Tabulka 2.1: Fazia kamery a radaru - prehlad tloh|[36]

Na obréazku 2.16 vidime priklad fuzie. V Tavej casti sa nachadzaju vysledky zo spraco-
vania radarovych a kamerovych dat. Konkrétne, horna cast sa tyka radaru, ktora obsahuje
detekéné body objektov a vysledky zo sledovania. V dolnej casti st vysledky z optického
toku a neurénovej siete.

Prava cast obrazka 2.16 obsahuje vysledky ftzie ziskané skombinovanim vysledkov z jed-
notlivych senzorov nachadzajicich sa v lavej casti. Na obrazku moézme vidiet zoznam infor-
mécii ziskanych faziou, ako je typ, vzdialenost, rychlost, uhol a uhlova rychlost.[36]
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Radar pipeline includes two consecutive steps
(1) Radar Qetecticﬂ output as & pu_im cloud )
(2) Clustering and ROI (region of interest) tracking Fusion is achieved by applying a joint tracking framework
Rodar Points Radar ROI Tracking (1) Objects are tracked in both 3D space and 2D image plane

DQbJMt (2) 3D position and velocity synthesis on the object level
istance

Angle
Velocity
Size*
RCS*

Fusion Results

Fusion 8

Object
Type
Scale
Pasition*
Motiont

Optical Flow Neural Net Object Detection

Vision pipeline performs motion estimation and *Object sizeand RCS (radar cross section) are notobtained from direct measurements.
object detection independently in parallel *Postion and motion given by the vision pipeline are coordinated in the 20 image piane.
(1) Sparse optical flow gives motion eslimation

(2) Aneural network carries out object detection

Obr. 2.16: Koncept fuzie senzorov typu kamera a radar.[30]

CRF fuzia

Fuziou sa ocakéva, ze zmiesanim vystupov z radaru a kamery sa ziska presnejsia pozicia a
rychlost objektov. Hlavnym problém je skutoc¢nost, ze vysledky zo senzorov sa nachadzaju
v odlisnych dimenzidch. Radarova oblast zaujmov je definovand v 3D, kym vektory pohybu
a ohranicujice ramce objektu st v 2D obrazovej rovine. Podla [36] sa vytvoril framework
(z en., softwarova kniznica, alebo kostra programu, ktord je pouzitd ako zakladny modul
nového programu), ktory sleduje trasy snimanych objektov, sleduje ako v 3D tak aj v 2D
obrazovej rovine ako je zndzornené na obrazku 2.17.[306]

Radar ROls Optical Flow | Object Detection
Region of Interest Motion Vectors Bounding Boxes

3D
Physical
Space
[ID,P,V]

| 2D-3D Calibrated |/
Mapping Table
Obr. 2.17: Koncept frameworku pre fiziu kamery s radarom.[36]
Kazdy objekt je modelovany v 3D priestore pouzitim klasického Sest-parametrového

modelu pohybu a 2D obrazovej roviny ako ohranicujicich rdmcov s 2D rychlostami. Tento
framework zabezpecCuje, ze oba modely zodpovedajice vlastnym cielom sa neustdle zho-
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duju. Toto je dosiahnuté neustalou aktualizaciou modelov, ktorej mechanizmus je podobny
Kalmanovmu filtru.[36]

2.4 Prehlad existujtcich rieseni

Systémov zaoberajucich sa fiziou senzorov nie je vela. V podstate sa jedna o technolégiu,
ktord nie je moc rozsirend a vac¢sinou sa jednd o teoretickil a testovaciu oblast. Jednym
z existujuicich rieSeni zaoberajuci sa touto oblastou je systém ADAS, ktory tu bude blizsie
popisany, nasledovany fiznym systémom v robotike.

Systém ADAS

Systém ADAS je definovany ako siibor inteligentnych dopravnych systémov, ktoré priamo
zasahuji do chodu vozidla. Pomaly kazdy vyrobca automobilov ma vlastny systém, avsak
v podstate sa stale jednd o ten isty systém. Systém ADAS pre automobilové spolo¢nosti je
videny ako nastroj pre zredukovanie poc¢tu havarii s cielom pre vytvorenie plne funkéného
samostatného vozidla.[34, 8]

Systémy patriace pod technolégiu ADAS[34]:

e Asistent niidzového zastavenia

e Automatické nidzové zastavenie

e Adaptivny tempomat

e Detekcia slepého uhla

e Asistent zmeny jazdného pruhu

e Upozornenie na zmenu jazdného pruhu
e Rozpoznavanie dopravnych znaceni

e Asistent pri predbiehani

Tato technolégia je stale vo vyvoji a neustile je rozsirovand dalsimi systémami. Spo-
lo¢nost NVIDIA prisla s rieSenim pre klasifikdciu, ako schopnost odlisit jednotlivé vozidla
cestnej premévky, ako su napriklad vozidla pohotovostnych sluzieb.[1] V poslednych rokoch
je snaha o vytvorenie plne nezavislého automobilu, v podstate vozidlo, ktoré by nepotrebo-
valo pre pohyb osobu. Pre vytvorenie takéhoto vozidla je potrebné spravit fiziu z jednotli-
vych senzorov, pretoZe senzory samotné nie st schopné splnit vSetky poziadavky.[36] Spolu
s fiziou su pouzité podla [24] aj predtrénované neurénové siete.

Robotika

Moznost fazovat data z odlisnych zariadeni je klucova pre systémy zamerané na robotiku.
V tychto systémoch nie je dolezity len pocet senzorov, ktoré obsahuju, ale tiez presnost a
uplnost dat, ktoré pomocou nich st schopné ziskat. Rozdielne senzory maji odlisné meritka
a prave tato odlisnost ziskanych informacii je hodnotna pre presnost dynamiky a kinema-
tiky autonémnych robotov. Autonémne roboty, ktoré st délezitou sucastou celkového od-
vetvia robotiky, si v neustalom vyvoji. Dolezité je, aby boli schopné ziskat ¢o najpresnejsie
déta z prostredia a spravovat ich v redlnom case. Presnost, nutnad pre schopnost robota
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bezpecného pohybu, je ziskavanid koordindciou senzorov. Hlavnym prvkom robota je jeho
prispésobivost nepriaznivym podmienkam. Vyzkum robotov stdle pokracuje, na zaklade
experimentov na nich vznikla napriklad virtudlna realita.[38, 12, 23]
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Kapitola 3

Analyza a navrh riesenia

V tejto kapitole popisujem navrhu systému, ktorym sa zaoberd tato praca. Pri navrhu sys-
tému pre fuziu dat z radaru a kamery som v pociatocnej faze zhodnotil existujice aplikécie
zamerané na podobni tematiku, aby som zistil, ¢o poskytuji, ¢o im chyba a aké problémy
riesia. T4to analyza dopoméze pri ndvrhu systému. Dalej je v tejto kapitole $pecifikovany
ur¢ity problém, ktory som riesil fiziou a navrhol riesenie tohto problému. Na konci som
spisal technické parametre systému, ako aj pouzité kniznice potrebné pre samotny chod
systému.

3.1 Analyza konkrétneho problému

Zadanim tejto prace je vytvorit systém schopny v redlnom case detekovat objekty z dvoch
senzorov a spojif ich do jedného vystupu. Existujice systémy st navrhnuté pre pouzitie
v automobilovych systémoch a preto po preskimani tychto existujtcich systémov som sa
rozhodol vytvorit aplikéciu, ktord by bola schopna detekovat Tudi v miestnosti. Ulohou tejto
aplikécie je detekovat Tudi, zistif pocet detekovanych Tudi a do obrazu vlozit informacie ty-
kajtce sa detekovanych Tudi. Konkrétne sa jedna o informacie, ako vzdialenost detekovanych
ludi od kamery a ich rychlost. V obraze som vypisal pocet detekovanych Tudi, tento pocet
je v dvoch tvaroch. Prva informacia hovori o pocte Tudi, pri ktorych bolo mozné vykonat
fazia, v druhej informécii bude celkovy pocet detekovanych oséb. Vysledkom je teda rozptyl
tychto dvoch ¢iselnych tdajov.

3.2 Zhodnotenie existujiucich systémov

V dnesnej dobe je systémov vyuzivajicich faziu viacerych senzorov malo. Takmer vsetky
patria pod automobilové systémy. Zndmym je systém ADAS, ktory je implementovany
a upraveny mnohymi automobilovymi spoloénostami. Tento systém je vSak este stile vo
vivoji, hoci ako jediny mé pouzitie v praxi. Dalsou vetvou zaoberajtcou sa fiziou je odvetvie
robotiky, avsak jedna sa zatial hlavne o vyvoj. Ostatné systémy su zatial zaloZené len
na teoretickom a testovacom zaklade. V tejto sekcii porovnavam systém ADAS, systém
robotiky a moéj systém. Hoci systémy nie st urcéené pre rieSenie rovnakého problému, oba
pouzivaja faziu dat a na to sa budem v porovnani zameriavat. Samotné porovnanie mozte
najst v tabulke 3.1.
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‘ Systém H Detekcia vozidiel ‘ Detekcia os6b ‘ Ulozenie detekcie | Autonémne spravanie

ADAS ANO ANO/NIE NIE ANO
Robotika ANO/NIE ANO/NIE NIE ANO
Mbj systém NIE ANO ANO NIE

Tabulka 3.1: Tabulka porovnavajica systém ADAS, systém zameranym na robotiku a sys-
tém popisany v tejto bakalarskej praci

Rozdiel systémov je v schopnosti detekcie. Systém, ktorym som sa zaoberal je schopny
len detekcie Tudi. Systém ADAS je schopny ako detekcie vozidiel tak aj Iudi, avsak detekcia
0s6b zavisi konkrétne od automobilovej spolo¢nosti vyvijajicej dany systém, niektoré de-
tekciu Iudi nepodporujti. Podobné je to aj u robotiky, kedze dany systém to moze a nemusi
mat implementované. Dalsfm porovndvacim prvkom je moznost uloZenia zdznamov. V ap-
lik&cii popisovanej v tejto praci je mozné zaznamy ulozit a pouzit neskdr aj bez pouzitia
senzorov. Na rozdiel od toho systém ADAS, ako aj roboticky systém takymto spdsobom
data neuklads. DalSou vyhodou systému ADAS oproti méjmu je podpora autonémneho
spravania, kedze tieto systémy mozu byt pouzité v samo jazdiacich autdch. V tom je tiez
vyhoda aj systému pre robotov, kedze si postavené na zaklade toho, ze podporuji auto-
némne spravanie.

3.3 Navrh riesenia problému

Najprv by mal systém byt schopny spravit konfigurdciu radaru a kamery, ako aj prepocet
ich umiestnenia v priestore voc¢i sebe. Nasledne spustit senzory, ziskavat a spracovavat
z nich ziskané dédta. Po spracovani dat a ich vzajomnej synchronizacii je potrebné spojit
data patriace k rovnakému objektu. Systém by mal byt taktiez schopny spracované data
ulozit a pouzit ich neskor. Tieto poziadavky som rozdelil do niekolkych bodov pre ulahcenie
navrhu 3.1:

e Praca s radarom

Praca s kamerou

e Fuzia ziskanych dat

Ulozenie ziskanych dat

Vizualizacia ziskanych dét
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Obr. 3.1: Blokové schéma systému - navrh

Horné dva bloky zndzornuju konfigurovanie senzorov, ziskavanie a spracovanie dat z tychto
senzorov. Vystupom z radaru je zhluk bodov reprezentujici sledované objekty a vystupom
kamery je aktudlny nasnimany snimok s detekovanymi objektami v nom. Tieto data je
mozné ulozit, ¢o je reprezentované blokmi pod nimi. Dalsim hlavnym blokom je samotna
fazia, ktora prijima data, synchronizuje ich a spaja data patriace k sebe. Po tomto spraco-
vani je mozné vystupné data zobrazit vo videozdzname.

Praca s radarom

Zo suborového systému sa nacita konfiguracia pre nakonfigurovanie senzora. Tiez st naci-
tané informacie o polohe radaru v priestore. Pre naprogramovanie radaru, aby bol schopny
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detekcie Tudi, som sa rozhodol pouzit demo aplikidciu People Tracking and Counting od
vyrobcu radaru Texas Instruments. Analyza dat ziskanych z radaru je taktiez spravend na
zaklade tejto aplikacie, aj ked pre potreby prace som sa ju rozhodol upravit, aby mojmu
systému vyhovovala. Vysledkom tohto modulu by mali byt objekty reprezentujice danu
osobu v zornom poli radaru. Tieto objekty budi obsahovat informécie o Tudoch, ako je ich
rychlost a pozicia v priestore, ako aj ¢as, kedy boli detekovani.

Praca s kamerou

Pre pricu s kamerou som sa rozhodol pouzit kniznicu OpenCV [26], ktord uz obsahuje funk-
cie a algoritmy potrebné pre pracu s videozdznamom. Samotny senzor, Cize kamera, musi
byt umiesteny vo vyske aspon 2,2m a nakloneny k zemi, aby bolo mozné detekovat aj osoby
nachadzajice sa za sebou. Zo siborového systému sa nacita konfiguricia s informéciami
o kamere a jej poloha v priestore. Pri spracovani obrazu sa vykonava detekcia Tudi, ako je
uvedené na ilustracnom obrazku 3.2. Vystupom tohto modulu je snimok z videozdznamu
s detekovanymi Tudmi.

Obr. 3.2: Ilustracia detekcie Iudi v obraze

Fuazia ziskanych dat

Po spracovani dat ziskanych zo zdznamov je potrebné ich spojit. Ako prvia som spravil
synchronizaciu, aby som docielil toho, ze sa spajaju data ziskané v rovnakom case. Po
synchronizacii nasledovala ich korekcia, kedze senzory nesnimaju priestor z toho istého
miesta. Vystupné data st v réznych dimenziich, radarové v 3D priestore a vizualne v 2D
obrazovej rovine. Preto som sa rozhodol prisposobit data z radaru ku kamere. Kedze ka-
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mera je umiestnend vo vyske v naklone, detekovatelné objekty nachadzajice sa blizsie ku
kamere budud v snimke nizsie ako objekty nachadzajice sa dalej. Spojenie zavisi od spoloc-
nej osi senzorov, presnej vzdialenosti detekovanej radarom a blizkosti objektov ku kamere
zistenej z obrazu. Vystupom st objekty s informaciami o ich pozicii v obraze ako aj datami
doplnenymi z radaru.

UlozZenie ziskanych dat

Pri ukladani dat je potrebné ukladat aj cas, kedy sa dané data ziskali. Data z kamery
ukladdm do videozdznamu v urcitej periéde. Radarové data som sa rozhodol ukladat po
vyhodnoteni spravnosti daného zaznamu vo formate JSON v nasledujticom tvare:

e Zaznam
— Cas
— Hlavicka
— Zhluk bodov reprezentujici objekty

e Zaznam

Vizualizacia ziskanych dat

Déta po vykonani fizie st takto pripravené na vizualizaciu. Vykondm ju taktiez pomocou
kniznice OpenCV. Do videozdznamu priddm na zaklade dat z fazie informécie o detekcii
objektov, ako aj ich vzdialenost od kamery a rychlost. V obraze tak uvidime pocet dete-
kovanych Tudi po fuzii, ako aj celkovy pocet objektov zachytenych v miestnosti senzormi,
u ktorych nie je isté ¢i sa jednd naozaj o cloveka. To preto, lebo niektoré osoby mozu
byt v zakryte a kamera ich nebude schopna detekovat, ale radar ano, pripadne naopak.
K takymto osobam nebudi uvedené Ziadne informécie, len budd zahrnuté v celkovom po-
¢te 0s6b nachadzajicich sa v obraze. Ilustraciu findlneho snimku po fizii mézte vidiet na
obrazku 3.3.
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Obr. 3.3: Ilustréacia detekcie ludi v obraze po vykonani fizie

3.4 Technicka Specifikacia

V tejto casti sa nachadza tabulka s technickymi parametrami systému.

Technické specifikiacia

Operacny systém

Programovaci jazyk

Kniznica pre pracu s kamerou
Radar - vyrobca

Radar - typ

Radar - naprogramovana kniznica
Podporné nastroje

Linux

Python v3.6

OpenCV v3.4.3

Texas Instruments

IWR1642

Demo Counting and Tracking People
kniznica NumPy

Tabulka 3.2: Technické specifikacia aplikécie
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Kapitola 4

Implementacia

V tejto kapitole sa venujem popisu implementécie systému pre detekciu Tudi fiiziou senzorov
radar a kamera. V prvej casti popisujem sposob implementacie systému rozdeleného do
logickych celkov. V dalSej casti sa zaoberam implementiciou jednotlivych modulov a na
konci uvadzam spdsob testovania a vyhodnotenie funkénosti systému.

4.1 Logické celky

Logické rozvrhnutie systému som spravil na zaklade navrhu z kapitoly 3. Kazdy logicky
celok je tvoreny mnozinou programovych modulov, ktoré definuji potrebné funkcie pre
funkénost systému. Implementacné schéma mdzme najst v obrazku 4.1

Radar

V tejto casti som popisal implementaciu radarového modulu. V tvode je postup konfiguracie
radaru, dalej detekcia fudi radarom, ziskavanie dat, ich spracovanie a na zaver ich ukladanie.
Konfiguracia radaru

Pri spusteni systému sa nacita konfiguracia z konfigura¢nych siborov. Tie sa delia:

e hlavny subor obsahujtci vSeobecné informéacie k systému a v ramci radaru obsahuje
informacie o jeho umiestneni v priestore

e radarovy konfigura¢ny sibor obsahujici konfiguraciu pre samotny senzor

Po tspesnom pripojeni k senzoru sa mu posielaji konfiguraéné zaznamy. Senzor po spraco-
vani zdznamu vracia refazec Done. V pripade, ze senzor neposle dany retazec, je mu znova
poslany ten isty zdznam. Zaznam sa skusi poslat patkrat, s kazdou iteraciou je navyseny cas
potrebny pre poslanie. V pripade, ze zaznam nebolo mozné poslat, je ukoncené posielanie
zaznamov, aplikdcia je korektne ukoncend a uzivatel je informovany o vyskyte problému.

Detekcia lIudi ako zhluky bodov a ich spracovanie

Pre naprogramovanie senzora som sa rozhodol pouzit demo aplikaciu pre detekciu ludi
od vyrobcu radaru. Dand aplikicia vyuziva senzor pre detekciu ludi v odrazenych vlnéch.
Taktiez pocita ich rychlost, uhol a vzdialenost. Z tychto idajov vytvara data v nasledujicom
tvare[17]:
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e Hlavicka obsahujica zakladné idaje o zadzname
e Zoznam TLV objektov, ktorych struktira je:

hlavicka TLV
zhluk bodov reprezentujici objekty

— zoznam stop objektov

zoznam indexov reprezentujicich stopy objektov z predchddzajiceho zaznamu

Nasledne poslané déta zacne systém spracovavat. Pri spracovavani hlavicky som si ulozil
aktudlny cas, kedy systém zacal dané data spracovavat. V pravidelnych intervaloch, ktorych
hodnota je uvedend v globdlnom konfigura¢nom sibore, sa premazivaju data cakajice na
porte a pripravené k spracovaniu. Tymto som riesi synchroniziciu medzi zariadenim, na
ktorom bezi systém, a samotnym senzorom. Je to potrebné kvoli tomu, pretoze senzor moze
zbierat a vysielat data rychlejsie ako ich systém stihne spracovat a pri zacati spracovavani sa
moze odchylif ¢as zacatia spracovavania od skutoéného ¢asu zaznamenania danych objektov.

Nésledne kontrolujem validitu dat, ¢i nedoslo k ich korupcii. Ak dno, v danych zdzna-
moch sa zacne hladat synchronizacny vzor nachddzajici sa v hlavicke daného zdznamu.
Po jeho najdeni je mozné zdznamy dalej spracovavat. Pri spracovavani dat ziskanych zo
senzora vytvaram objekty reprezentujtce ludi. Tieto objekty obsahuji informacie o polohe
detekovaného objektu v priestore z pohladu senzora, ako aj jeho rychlost. V tomto stave
je mozné zaznamy ulozif, Co je vysvetlené v dalSej casti, alebo dalej spracovavat. Takto
pripravené objekty su pripravené pre fuziu s kamerou.

Ukladanie radarovych dat

Po overeni validity dat ziskanych zo senzora je ich mozné ulozit. Tieto zdznamy som sa
rozhodol ukladat vo forméate JSON v nasledujiicom tvare:

e Cas zacatia spracovévania zdznamu / ¢as detekcie objektov
e Zoznam objektov, kde objekt pozostiva z:

— pozicia v priestore podla osi X
— vzdialenost od senzora
— rychlost objektu

Cast takto ulozenych zadznamov zo senzoru si moézte pozriet na obrazku 4.2 . Takto
ulozené data sa daju nacitat pred spracovavanim dat zo senzora.

-0.342144250869751, "velocity": 0.8332075907768831},

, "velocity": ©.65818014454 4},

, "velocity":
178922739}]1}]

B.358107373295916}]}]
0.6136782765388489, city":

.3242, "objects": [{"distance": 1.694977879524231, "» B.6302357316017151, "velocity":

,237, "objects": [{"distance": 92786312103271, §.681160. 863342, "velocity":

Obr. 4.2: Tlustracia ulozenia radarovych dat
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Kamera

V tejto sekcii sa nachadza popis implementécie detekcie objektov v obraze. V tivode som
popisal konfigurdciu senzora a systému s potrebnymi idajmi o kamere, dalej detekciu Iudi
v obraze, ich spracovanie a tvar v akom sa vysledky spdjaju s ddtami z radaru. V zavere
vysvetlujem sposob ukladania videozaznamu.

Konfiguracia kamery

Pri spusteni systému sa nacita konfiguracia kamery nachddzajica sa v globalnej konfiguracii.
Této konfiguracia obsahuje informacie o kamere, jej polohu v priestore, ako aj potrebné data
k tspesnej detekcii.

Detekcia Tudi

Pre pracu s kamerou a detekciu Iudi som sa rozhodol pouzit volnt kniznicu OpenCV.
V tomto module sa z kamery nacitavaji snimky v urcitej periéde. Snimka je zmensena
pre urychlenie detekovania a nad takto upravenou snimkou je pomocou kniznice OpenCV
vykonana detekcia Iudi. Detekcia vyuziva HOG deskriptor, ktory je uvedeny v casti 2.2 . Vy-
sledkom detekcnej funkcie st rdémce znaciace poziciu osoby v obraze. Rdmce predstavujice
t istd osobu su spojené do jedného ramca pouzitim algoritmu Non-maxima suppression
(volne prelozené ako maximélne potlacenie, jedné sa o sposob ako odstranit prekryvajice
sa ramce). Na obrazku 4.3 mozte vidiet snimok bez pouzitia a s pouzitim Non-maxima
suppression.

L]
——

L]
——

Obr. 4.3: Non-maxima suppresion - na lavej strane obrézka nebolo pouzité Non-maxima
suppression, kym na pravej strane ano. Mdzme vidiet, ze prekryvajice sa ramce sa spojili
do jedného ramca.
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7 tychto ramcov reprezentujicich detekovanych Tudi vytvaram mapu, ktorej koncept je
znézorneny na obrazku 4.4. V tejto mape uvadzam detekované objekty, ich poziciu v obraze,
x-ovil stradnicu v priestore, odhadnuta vzdialenost a pixely detekcie v obraze. Po fuzii sa
tu tiez doplnia informacie z radaru, ktorymi je rychlost a vzdialenost, ako aj stav, ¢i sa
podarilo dany objekt spojit.

4 Odhadnuta -
vzdialenost Detekovany
objekt
T.
Detekovany Detekovany
objekt objekt
i i
Detekovany | Detekovany Detekovany
objekt objekt objekt
i i i
Detekovany | Detekovany Bez Detekovany | Detekovany
objekt objekt detekcie objekt objekt

Obr. 4.4: Tlustracia detekénej mapy

Pre urcenie vzdialenosti som vytvoril riesenie platiace pri pouziti samostatnej kamery.
KedZze kamera je umiestnend vo vyske s urc¢itym naklonom, osoby nachadzajice sa blizsie
ku kamere st v obraze umiestnené nizsie. Tymto spésobom sa urc¢i odhadnuta vzdialenost.
Napriklad osoba na urc¢itom X indexe najblizsie ku kamere bude v mape prvé, dalsia s tym
istym indexom bude druhé atd. Presné vzdialenosti sii doplnené az po vykonani fuzie.

UlozZenie videozaznamu

V pripade, zZe je potrebné ulozit zdznam, budd pomocou kniznice OpenCV ulozené jednotlivé
snimky s urcitou periédou. Snimky sa ukladaji pred samotnou detekciou a tak pri pouziti
takto nahratého video-zaznamu sa musi detekéna cast vykonat nanovo.

Fuazia
V tejto Casti sa zaoberam implementaciou fazie dat zo senzorov typu radar a kamera. Na

zaciatku som popisal implementéiciu synchronizacie tychto dat a néasledne aj sposob ich
spojenia.

Synchronizacia dat zo senzorov

Data ziskavané zo senzorov nie st zaznamenané v rovnaky c¢as a preto je nutna synchroniza-
cia. Pri spracovavani radaru, ako je spomenuté vyssie, sa vykondva synchronizéicia senzoru
typu radar. Tym sa nejedna o synchroniziciu medzi samostatnymi senzormi. V globalnom
konfigura¢nom stbore je uvedena maximélna odchylka, pri ktorej sa data zo senzorov este
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pokladaji za synchronizované. V pripade, ze odchylka bude vyssia ako je maximdlna hra-
nica, k fuzii ned6jde a modul pracujici s radarovym senzorom dostane rovnaky signél ako
pri jeho prvotnej synchronizacii, a to je resetovanie cakajicich dat na porte, aby sa zazna-
menali a okamzite zacali spracovavat aktudlne data. Vo vizualizacii fizie je tak zobrazeny
snimok len s informaciami z kamery, teda osoby, ktoré boli detekované pomocou nej, bez
aktualnych doplnujicich informaécii z radarového senzoru. V pripade, ze nebolo mozné data
sfazovat, budi k nim poskytnuté informécie staré. V globalnom konfigura¢nom siibore je
mozné nastavit, aki dobu (pocet snimok) maji byt zobrazované tieto staré informécie.
V pripade, ze k synchronizécii déjde, data sa aktualizuja.

Spojenie dat

Po tspesnej synchronizacii som data spojil. Z radaru je k dispozicii zoznam objektov ob-
sahujtci ich poziciu v priestore, hlavne vzdialenost od radaru a x-ova stradnicu priestoru
z pohladu radaru. Z kamery je k dispozicii aktualny snimok, rdmce reprezentujice poziciu
osoby v 2D obrazovej rovine snimku a ich predpokladana vzdialenost. Kedze kamera a radar
sa nachadzaji na odlisSnych miestach, je potrebnd ich korelacia. Pozicia objektov zazname-
nand radarom je prepocitand, aby zodpovedala poziciam, ktoré by boli zaznamenané, ak by
sa radar nachidzal na tom istom mieste ako kamera. Je to potrebné kvdli tomu, aby mali
¢o najpodobnejsie zorné pole.

Aby som mohol vykonat faziu dat, je potrebné najst spoloéné prvky medzi zazname-
nanymi datami zo senzorov. Jednym zo spolo¢nych prvkov v datach je x-ova sturadnica
priestora z pohladu kamery. Dalsfm spoloénym prvkom je ich vzdialenost, kedze viem ich
presna vzdialenost k radaru, pripadne prepocitant vzdialenost smerom ku kamere a pri-
bliznd odhadnutt vzdialenost ziskant z detekcie v obraze. Postupne algoritmus prechadza
cez detekované objekty v obraze, na ktoré sa systém snazi naparovat detekované objekty z
radaru.

V pripade tspechu sa k danému objektu doplnia informécie ziskané z radarového senzoru
a objekt zo zoznamu objektov detekovanych radarom vylaci. V pripade netspechu, dany
objekt nie je detekovany ako clovek, poskytne sa informécia o detekcii daného objektu, ktora
je v stave UNKNOWN (z en. prelozitelné ako neznamy). Takyto objekt nebol zapocitany
v celkovom pocte Iudi, ale zapocital sa medzi ciele neurcité. To si ciele, ktoré zachytil jeden
zo senzorov, avsak nebol potvrdeny druhym senzorom. Tato situdcia moéze nastat, ked je
osoba v zakryte, ¢ize detekcia v obraze danti osobu nezachyti, avsak radar dano. Taktiez
moze nastat v prostredi, ktoré nema idedlne podmienky pre detekciu radarom. Jednd sa
o prostredie so zvysenym poctom odrazovych ploch, ¢im radar poskytuje nepresné merania.

Po prejdeni objektov detekovanych kamerou sa overi, ¢i nezostali nenaparované objekty
zo zoznamu objektov z radaru. Ak ano, dané objekty sa zapocitaji ako neurcité so sta-
vom UNKNOWN. Tiez sa vykond kontrola, ¢i boli objekty sprdvne naparované. Ak nie,
k objektom sa prida stav UNKNOWN. Nasledne dochddza k vizualizacii fuzie.

V globalnom konfigura¢nom siibore je parameter pre periédu vykonavania detekcie ob-
jektov v obraze a ich fizie. Na zrychlenie systému nie je potrebné vykonavat fiziu s kazdou
snimkou, ¢im sa cely proces spomali, ale je mozné pre plynulejsi chod systému ako aj vy-
slednu vizualizaciu urcit, pre kolki snimku sa ma fizia vykonat.

Vizualizacia

Po skonceni fazie sa vysledok zobrazi vo videozdzname. V pripade, Ze sa fuzia nevykona,
zobrazi sa snimok s informéciami ziskanymi z kamery. Po vykonani fizie sa okrem dete-
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kovanych os6b zobrazia aj informécie o ich vzdialenosti ku kamere a taktiez ich rychlost.
V snimku je tiez uvedeny pocet oséb nachadzajicich sa v zornom poli. Tento pocet oséb
som uviedol v dvoch tvaroch:

1. tvar - pocet os6b detekovanych fiziou

2. tvar - celkovy pocet detekovanych os6b

Tak je mozné vidiet pocet osob, pri ktorych bolo vykonana fuzia, ako aj mozny pocet
0s6b nachadzajtcich sa v miestnosti. Vznika tak rozptyl skuto¢ného poctu os6b nachédza-
jucich sa v sledovanej oblasti.

4.2 Rozvrhnutie modulov systému

V tejto casti uvadzam celkové rozvrhnutie modulov so struénym popisom ich funkcii. Roz-
vrhnutie modulov je zalozené na logickom rozvrhnuti systému.

/ Zdrojové subory systému \

Moduly systému
implementovans v
jazyku Python

Data potrebne k
inicializécii systému

Podporné kniZnice:
OpenCy, Demao
Counting People

- )

Obr. 4.5: Implementéacia - rozvrhnutie modulov a ostatnych casti systému

Cast systému starajica sa o spravu konfiguracnych siborov a udrziavajica potrebné
data pre chod systému spravuje trieda v stibore Config.py. Tato trieda je inicializovana
o chod ostatnych casti systému nachadzajtca sa v siibore Manager . py, ako aj trieda, ktora
riesi vstupné argumenty programu. Této trieda sa nachidza v siibore arguments.py. Cast
systému sltziaca pre komunikéciu s radarovym senzorom, spracovanie radarovych dat, ukla-
danie a nacitanie objektov je implementovana v module Radar v sibore RadarHandler . py.
V tomto module sa taktiez nachddza sibor RadarStructures.py obsahujici Struktiry po-
trebné pre pracu s radarovymi datami. Funkcie potrebné pre pracu s kamerou sa nachadzaju
v CameraHandler.py, ktory je sicastou modulu Camera. V tomto module sa vyskytuje
aj sibor Detect.py riesiaci detekciu Iudi v obraze. Fuaziu déat ziskanych zo senzorov ra-
dar a kamera riesi modul Fusion. Samotna flizia sa riesi v stibore Fusion.py. Objekt
vytvarany uz pri detekcii ludi v obraze a udrziavajuci data z oboch senzorov sa nachadza
v FusionObject.py. Okrem tychto hlavnych casti systému sa tu vyskytuju aj podporné
moduly. Tymi st:
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e Logger.py - modul pre spravu vypisov
e errors.py - subor obsahujici chybové kody

e constants.py - subor obsahuji konstanty pouzivajtce sa v systéme

4.3 Vyhodnotenie funk¢nosti systému

Vyhodnotenie funkénosti systému ako je tento je mozné spravit viacerymi spésobmi. Bud
testujem rychlost systému, ¢ize rychlost detekcie a plynulost videozaznamu, alebo presnost
jednotlivych detekcii a samotnej fzie. Pre testovanie rychlosti je dolezité spravne zvolit pa-
rametre v globalnom konfigura¢nom sibore, hlavne parameter riesiaci periédu vykonavania
fazie, ako aj parametre tykajice sa detekcie objektov v obraze. Pre testovanie presnosti
fazie je tiez potrebné upravit parametre v konfigura¢nom subore tykajiceho sa radaru,
hlavne hodnoty tykajice sa detekcie osdb.

4.4 Testovanie a experimenty

Pre testovanie tohto systému boli zvolené sposoby testovania ohladom validity vysledkov a
rychlosti systému. Vyhodnotenie funkénosti prebiehalo v dvoch fazach. Prva faza sa tykala
presnosti vysledkov oproti redlnym datam. Druhd fiaza sa zameriavala na rychlost systému
v zavislosti od presnosti vysledkov. Obidve fazy st najviac ovplyvnené detekciou objektov
v obraze, hlavne nasledovnymi parametrami:

e winStride - krok posuvného okna
e Mierka - udava pocet vrstiev snimkovej pyramidy
e Velkost snimku

V oboch fazach bolo pouzitych 22 ulozenych zidznamov s radarovymi datami, aj datami
z kamery. Tieto zdznamy boli zozbierané z troch odlisnych prostredi. Prvé prostredie v pocte
7 zdznamov, druhé pozostavalo z 5 zdznamov a posledné z 10 zdznamov.

V prvej fazy sa menili jednotlivé parametre pre detekciu, ako aj umiestnenie senzorov.
Vysledné déta sa porovnédvali navzdjom ako aj s redlnymi détami, ¢ize pocet Tudi nacha-
dzajucich sa v zéne zaujmu v aktudlnom case snimania. Druha faza pozostavala pouzitia ¢o
najlepsej kombinacie parametrov pre dosiahnutie optiméalnej rychlosti, pri ktorej by detekcia
bola mozna.

Vysledné data mozte najst v tabulke 4.1.
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| Parametre pre detekciu Pocet detekcii ‘

Prostredie | Sklonenie senzorov | WinStride | Mierka | Velkost | Skuto&nost | Fuzia | Kamera | Radar | Cas v [ms]
1 0 (4, 4) 1.05 600 20 13 14 27 765
1 0 (8, 8) 1.05 800 20 8 8 24 390
1 15 (4, 4) 1.4 600 20 13 16 21 260
1 15 (8, 8) 1.2 800 20 7 12 26 144
1 15 (4, 4) 1.5 600 20 15 23 18 303
1 15 (4, 4) 1.05 800 20 18 19 31 978
2 0 (4, 4) 1.05 600 17 8 9 19 780
2 0 (8, 8) 1.05 800 17 3 5 16 380
2 15 (4, 4) 1.4 600 17 9 10 18 258
2 15 (8, 8) 1.2 800 17 3 3 17 160
2 15 (4, 4) 1.5 600 17 7 9 20 300
2 15 (4, 4) 1.05 800 17 12 13 15 950
3 0 (4, 4) 1.05 600 32 22 25 40 850
3 0 (8, 8) 1.05 800 32 19 19 41 470
3 15 (4, 4) 1.4 600 32 23 26 38 273
3 15 (8, 8) 1.2 800 32 18 19 27 162
3 15 (4, 4) 1.5 600 32 31 36 34 363
3 15 (4, 4) 1.05 800 32 28 33 29 1462

Tabulka 4.1: Porovnanie zaznamov po testovani

Ako je mozné vidiet v tabulke, parametre pre detekovanie objektu v obraze vysledky dost
ovplyvnuji. Sta¢i drobnd zmena a bud detekuje objektov menej, alebo detekuje objekty aj
na tych miestach, kde neexistuji. Dalsim prvkom, ktory dané zaznamy ovplyviuje je sklon
senzorov. Toto najviac robi problém kamere, kedze postavy si za sebou a nedokéaze ich
detekovat. Aj samotné prostredie méa vplyv na vysledky, velkost miestnosti, po¢tu Iudi v nej,
ako aj ¢i sa jednd o interiér alebo exteriér. Pri dosiahnuti presnejsich vysledkov vsak stiupa
cas potrebny pre detekciu, ako je mozné vidief v tabulke a teda vo vysledku sa musi najst
spravny pomer medzi schopnostou detekovat objekty presne a detekovat objekty rychlo. Pri
spusteni systému v redlnom case sa musi obetovat schopnost presného detekovania, kedze
v takom systéme je dolezitd najma rychlost.
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Obr. 4.1: Implementacna schéma systému
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Kapitola 5

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit systém schopny ftzie z dvoch senzorov typu radar a kamera,
ktory by uzivatelovi pomohol zistit zaplnenost miestnosti. Tento ciel bol splneny.

Najprv bolo potrebné prestudovat literatiru tykajicu sa detekcie Iudi pre oba senzory,
ako aj sposoby fuzie dat ziskanych z roéznych senzorov. Potom som skimal uz existujice
riesenia. Na zaklade ziskanych informécii som sa rozhodol riesit konkrétny problém, kto-
rym je detekcia Iudi v miestnosti a zistenie ich poctu, ako aj pouzitie vhodnych kniznic,
ktoré dopomo6zu k dosiahnutiu rieSenia daného problému. Jednym z problémov pri rieseni
bola synchronizécia senzorov, kedze pracuji nezavisle od seba a data z nich ziskané nie st
zaznamenané v rovnakom case. RieSenim bolo premazavat port v pravidelnych intervaloch,
cez ktory bol pripojeny radar. V druhej ¢asti synchronizécie som sa zameral na uréenie ma-
ximalnej casovej odchylky, ktord mohla nastat medzi jednotlivymi datami a v pripade jej
prekroceniu prerusit fiziu a znova resetovat port komunikujici s radarom. Druhym prob-
lémom bola samotné fazia. Vystupné data z radaru a kamery st v odlisnych dimenziach
a tak hladal sp6sob, ako najst dostatok spolo¢nych prvkov pre vykonanie fizie. Prvym
spolo¢nym prvkom bola x-ova stradnica priestoru, druhym pribliznd vzdialenost ziskana
z kamery pomocou odhadu blizkosti k nej a presné vzdialenost detekovana radarom.

Vysledkom je konzolova aplikacia schopnd pripojit sa k senzorom typu radar a kamera.
Je schopna detekcie Tudi pomocou tychto senzorov a fizie z nich spracovanych vystupnych
dat. Taktiez umoznuje ulozenie dat ziskanych zo senzorov.

Vyhodnotenie funkénosti som spravil na ulozenych zaznamoch z kamery a radaru, kde
som skusal presnost detekcie a aj jej rychlost. Vo vysledku zalezi na spravnom nakonfigu-
rovani systémov, kedze kazdé prostredie je iné a senzory je potrebné prisposobit. Taktiez
je dobré si premysliet, ¢i systém ma byt za behu schopny detekcie v redlnom case, alebo
moze vykondvat detekciu a fiziu len raz zacas. Toto rozhodnutie je potrebné spravit preto,
aby sa senzory dobre nakonfigurovali. Presné detekovanie je ¢asovo narocné a teda nie je
vhodné pre systém beziaci v redlnom case. Dobré je pri spusteni systému si dat zalezat na
konfiguracii a ndjst optimalne parametre pre dant situaciu.

V priebehu prace som sa dozvedel nové poznatky o senzoroch, hlavne typu radar a
kamera, ako aj o spracovani radarového signalu a detekcie objektov v nom. Taktiez som si
rozsiril vedomosti o spracovani obrazu a detekcii objektov v niom. Zaujimavostou pre mna
bola samotnd fuzia, kedze ju mo6zme prirovnat k tomu, ako svet vnimaju zivé organizmy.
Pri implementacii som sa zlepsil v programovacom jazyku Python, a preto som si ho aj
vybral pri tvorbe tohto systému.

V budicnosti by som sa zameral na rozsirenie aplikdcie o grafické uzivatelské rozhra-
nie pre ulahéenie prace so systémom. Dalej by som navrhol pripravit systém pre pluginy
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(drobny program rozsirujuci funkcionalitu hlavného systému), pomocou ktorych by bolo
mozné rozsirovat systém o schopnost detekcie dalsich objektov.

51



Literatura

1]

[10]

[11]

ADVANCED DRIVER ASSISTANCE SYSTEMS. [Online, visited 2019-5-6].
URL https://www.nvidia.com/en-us/self-driving-cars/adas/

Harris Corner Detection. 2018, [Online, visited 2019-4-4].
URL https://docs.opencv.org/3.4.2/dc/d0d/tutorial _py_features_harris.html

IWR1642 single-chip 76-GHz to 81-GHz mmWayve sensor integrating DSP and MCU
evaluation module. [Online, visited 2019-5-12].
URL http://www.ti.com/tool/IWR1642B00ST

OpenCV: Template matching with java. [Online, visited 2019-3-31].
URL https:
//riptutorial.com/opencv/example/22915/template-matching-with-java

OpenSIFT: An Open-Soure library. [Online, visited 2019-3-29].
URL https://robwhess.github.io/opensift/

Radar. 2007, [Online, visited 2019-3-14].
URL https://www.cs.mcgill.ca/~rwest/wikispeedia/wpcd/wp/r/Radar.htm

RADAR-Basics, Types & Applications. [Online, visited 2019-3-20].
URL https://www.elprocus.com/radar-basics-types-and-applications/

ZAKLADNI POJMY V OBLASTI DOPRAVNICH INFORMACNICH SYSTEMU.
[Online, visited 2019-5-6].
URL http://www.adas.upol.cz/o-adas.html

Assirati, L.; Silva, N. R.; Berton, L.; aj.: Performing edge detection by Difference of
Gaussians using q-Gaussian kernels. Journal of Physics: Conference Series, roénik
490, mar 2014: str. 012020, doi:10.1088/1742-6596/490/1/012020.

URL
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1742-6596/490/1/012020/pdf

Bandarupalli, V.: Evaluation of video based pedestrian and vehicle detection
algorithms. Bachelor of technology in electronics and instrumentation engineering,
Jawaharlal Nehru Technological University, India, 2007.

Chavez-Garcia, R. O.: Multiple Sensor Fusion for Detection, Classification and
Tracking of Moving Objects in Driving Environments. Robotics [cs.ro], Université de
Grenoble, 2014.

URL https://hal.archives-ouvertes.fr/tel-01082021/document

52


https://www.nvidia.com/en-us/self-driving-cars/adas/
https://docs.opencv.org/3.4.2/dc/d0d/tutorial_py_features_harris.html
http://www.ti.com/tool/IWR1642BOOST
https://riptutorial.com/opencv/example/22915/template-matching-with-java
https://riptutorial.com/opencv/example/22915/template-matching-with-java
https://robwhess.github.io/opensift/
https://www.cs.mcgill.ca/~rwest/wikispeedia/wpcd/wp/r/Radar.htm
https://www.elprocus.com/radar-basics-types-and-applications/
http://www.adas.upol.cz/o-adas.html
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1742-6596/490/1/012020/pdf
https://hal.archives-ouvertes.fr/tel-01082021/document

[12] Ciftcioglu, O.; Bittermann, M.; Sariyildiz, S.: Sensor Data Fusion in Autonomous
Robotics. 10 2007, ISBN 0-7695-2882-1, s. 26-26, doi:10.1109/ICICIC.2007.516.

[13] D.M. Gavrila, V. P.: REAL-TIME OBJECT DETECTION FOR
"SMART"VEHICLES. [Online, visited 2019-4-4].
URL https://people.eecs.berkeley.edu/~malik/cs294/gavrila99.pdf

[14] Dybedal, J.: Doppler Radar Speed Measurement Based On A 24 GHz Radar Sensor.
Dizertacnd préaca, 06 2013, doi:10.13140/RG.2.2.31980.77443.

[15] Ender, J.: 98 Years of the Radar Principle. The inventor Christian Hiilsmeier, 2002.
URL http://www.design-technology.info/resourcedocuments/
Huelsmeyer_EUSAR2002_english.pdf

[16] Hasanova, A.: Pedestrian detection and Tracking in Urban Context using a
Mono-Camera. Master’s thesis, University of Tartu, Institute of Computer Science,
2017, supervisor: Amnir Hadachi, PhD.

[17] Instruments, T.: People Tracking and Counting Reference Design Using mmWave
Radar Sensor. [Online, visited 2019-5-6].
URL http://www.ti.com/1it/ug/tidue71c/tidue71c.pdf

[18] Johansson, M. L. S.: Image processing for pedestrian detection using a high mounted
wide-angle camera. Master of science, Chalmers University of Technology,
Department of Computer Science and Engineering, 2014.

[19] Krasnansky, M.: Radar Signal Processing for Radio Altimeter. Master’s thesis, Brno
University of Technology, Faculty of Information Technology, 2017, supervisor
prof.Dr. Ing. Pavel Zemcik.

[20] Krzstian Mikolajcyzk, C. S.: Scale & Affine Invariant Interest Point Detectors.
Computer Vision, 2004.
URL https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/det_eval_files/
mikolajczyk_ijcv2004.pdf

[21] Lienhart, R.; Maydt, J.: An extended set of Haar-like features for rapid object
detection. In Proceedings. International Conference on Image Processing, ro¢nik 1,
Sep. 2002, ISSN 1522-4880, s. I-1, doi:10.1109/ICIP.2002.1038171.

[22] Marsik, L.: Algoritmy zpracovdni signdlu v FPGA. Diplomova prace, Brno University
of Technology, Faculty of Information Technology, 2010, vedouci prace doc. Dr. Ing.
Pavel Zemcik.

[23] Nagla, K.; Uddin, M.; Singh, D.: Multisensor Data Fusion and Integration for Mobile
Robots: A Review. IAES International Journal of Robotics and Automation (IJRA),
rocnik 3, 09 2014, doi:10.11591 /ijra.v3i2.4075.

[24] Naik, A.: The Evolution of ADAS: Testing Systems That Include Cameras, Radar,
and Sensor Fusion. [Online, visited 2019-5-6].
URL http://2pebrtjld2w41m0dyl7nbanl-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/
uploads/2017/12/10_NI-AESIN-ADAS-Ready_The-Evolution-of-ADAS-AN.pdf

53


https://people.eecs.berkeley.edu/~malik/cs294/gavrila99.pdf
http://www.design-technology.info/resourcedocuments/Huelsmeyer_EUSAR2002_english.pdf
http://www.design-technology.info/resourcedocuments/Huelsmeyer_EUSAR2002_english.pdf
http://www.ti.com/lit/ug/tidue71c/tidue71c.pdf
https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/det_eval_files/mikolajczyk_ijcv2004.pdf
https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/det_eval_files/mikolajczyk_ijcv2004.pdf
http://2pe5rtjld2w41m0dy17n5an1-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/uploads/2017/12/10_NI-AESIN-ADAS-Ready_The-Evolution-of-ADAS-AN.pdf
http://2pe5rtjld2w41m0dy17n5an1-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/uploads/2017/12/10_NI-AESIN-ADAS-Ready_The-Evolution-of-ADAS-AN.pdf

[25]

Navneet Dalal, B. T.: Histograms of Oriented Gradients for Human Detection.
[Online, visited 2019-4-4].
URL https://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf

OpenCV: OpenCV library. [Online, visited 2019-5-6].
URL https://opencv.org/

Ostman, A.: Detection and Tracking of Human Targets using Ultra-Wideband Radar.
2016.

Premebida, C.: Pedestrian detection using laser and vision. Doctor of philosophy,
Electrical and computer engineering of Coimbra University, 2014, supervisor:
Professor Urbano J. Carreira Nunes.

Scholten, U.: Radar Principle. SkyRadar, 2008-2019, [Online, visited 2019-3-14].
URL http://radarportal.skyradar.com/radar-basics/radar-principle/

Sinha, U.: Fundamentals of Features and Corners, A lot of computer vision
algorithms use features as their backbone. But what exactly is a feature? [Online,
visited 2019-4-4].

URL http://www.design-technology.info/resourcedocuments/

Huelsmeyer_ EUSAR2002_english.pdf

Skolnik, M. I.: Introduction to radar systems. McGraw-Hill, Inc, druhé vydanie, 1981,
ISBN 0-07-057909-1.

Skolnik, M. I.: Radar Handbook. McGraw-Hill, Inc, tretie vydanie, 2008, ISBN
978-0-07-148547-0.

Skolnik, M. I.: Radar. 2018, [Online, visited 2019-3-10].
URL https://www.britannica.com/technology/radar/History-of-radar

Slavik, B. M.: Automatized Analysis of Advanced Driver Assistance Systems
Behavior. Diploma thesis, Czech Technical University in Prague, 2016, supervisor:
Ing. Vaclav Jirovsky, Ph.D.

Wolff, C.: Doppler Effect. [Online, visited 2019-3-10].
URL http://www.radartutorial.eu/11.coherent/co06.en.html

Zhong, Z.; Liu, S.; Mathew, M.; aj.: Camera Radar Fusion for Increased Reliability in
ADAS Applications. Electronic Imaging, roénik 2018, ¢. 17, 2018: s. 258-1-258-4,
ISSN 2470-1173, doi:d0i:10.2352/ISSN.2470-1173.2018.17.AVM-258.

URL https:
//www.ingentaconnect.com/content/ist/ei/2018/00002018/00000017/art00011

Zhou, D.: Vision-based moving pedestrian recognition from imprecise and uncertain
data. Doctor of philosophy, Université de Technologie de Compiegne, 2014, english,
Supervisors: Vincent Frémont, Benjamin Quost.

Ozer Ciftcioglu; Sariyildiz, S.: Data Sensor Fusion for Autonomous Robotics. In
Serial and Parallel Robot Manipulators, editacia S. Kucuk, kapitola 19, Rijeka:
IntechOpen, 2012, doi:10.5772/33139.

URL https://doi.org/10.5772/33139

54


https://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf
https://opencv.org/
http://radarportal.skyradar.com/radar-basics/radar-principle/
http://www.design-technology.info/resourcedocuments/Huelsmeyer_EUSAR2002_english.pdf
http://www.design-technology.info/resourcedocuments/Huelsmeyer_EUSAR2002_english.pdf
https://www.britannica.com/technology/radar/History-of-radar
http://www.radartutorial.eu/11.coherent/co06.en.html
https://www.ingentaconnect.com/content/ist/ei/2018/00002018/00000017/art00011
https://www.ingentaconnect.com/content/ist/ei/2018/00002018/00000017/art00011
https://doi.org/10.5772/33139

	Úvod
	Zhrnutie doterajšieho stavu
	Dopplerov radar
	Detekcia objektov v obraze
	Fúzia senzorov
	Prehľad existujúcich riešení

	Analýza a návrh riešenia
	Analýza konkrétneho problému
	Zhodnotenie existujúcich systémov
	Návrh riešenia problému
	Technická špecifikácia

	Implementácia
	Logické celky
	Rozvrhnutie modulov systému
	Vyhodnotenie funkčnosti systému
	Testovanie a experimenty

	Záver
	Literatúra

