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1 Uvod

Dialkovo alebo autondémne riadené bezpilotné vozidla, inak
povedané drony, sa v dneSnej dobe pouzivaju pri hl'adani stratenych oséb
v tazkom teréne, kontrolu rastu obilia na poliach, pri nataCani filmov
alebo zachytavani akénych zaberov Sportovych aktivit a tak d’alej. Pri
mnohych uceloch sa vyuziva umela inteligencia, konkrétne metody
strojové a hlbokého uc€enia pre roznorodu autonémiu dronov. Prave pre
Sportové aktivity su drony velmi obltibenou formou tvorby
videozaznamov, no cCastokrat je okolité prostredie nevhodné pre
autonomne drony a pre ich ovladanie si potrebni profesionalni piloti,
najcastejsie tzv. freestylovych dronov. Freestylové drony maji najlepSiu
manévrovatelnost’ zo vSetkych kategorii dronov a castokrat su
poskladané zo stciastok rd6znych vyrobcov, nie su z ,,jedného kusu* a st
hardwarovo vel'mi prispdsobitel'né. Vd’aka prisposobivej kompatibilite
je mozné k dronu pripojit’ rozne platformy a moduly s vykonnymi
grafickymi ¢ipmi, ktoré su schopné vyuzivat hlboké u€enie a v redlnom
case napriklad detegovat’ objekty pomocou kamery drona. Ked'Ze je
obtiazne vyuzivat autonomne drony v naroc¢nejSich prostrediach,
chceme sa v diplomovej praci zamerat’ na vytvorenie metdd pre detekciu
objektov v lesnom prostredi a pohotovi manévrovatelnost' drona v
tomto prostredi. Ulohou drona bude taktiez sledovanie vopred
stanovenej osoby ako napriklad cyklistu. V dalSich krokoch sa
zameriame aj na metddy nahravania video zdberov behom letu.

Existuje mnoho komerénych dronov, ktoré vyuzivaju deep
learning pre roznorodé ucely. Pre vyskumné rieSenia podobnych
problémov je nutné zaobstarat’ si vhodnu platformu s dostatocne
vykonnym procesorom/grafickym ¢ipom. Mnoho pripustnych rieSeni



dokdzu zvladnut napr. Raspberry Pi modely s procesorovym
akcelerdtorom ako je Intel Movidius Stick apodobne, no pre
komplexnejSie ucely je nutné vyuzit d’aleko vykonnejSie platformy.
Rozhodli sme sa zamerat’ na pouzitie platformy Jetson Nano s grafickym
¢ipom od spolo¢nosti Nvidia. Je viac podobnych problémov, ktoré boli
rieSené pouzitim prave tejto platformy, dokonca aj detekcia objektov z
kamery drona.

1 Dron ako UAV

UAV je skratka pre bezpilotné vzdusné vozidlo, ¢o je vozidlo bez
pilota na palube. UAV médze byt dialkovo ovlddané lietadlo (napr.
ovladané pilotom na pozemnej riadiacej stanici), alebo moze lietat
samostatne na zéklade predprogramovanych letovych planov alebo
zlozitejSich dynamickych automatiza¢nych systémov. V sucasnosti sa
pouziva na mnozstvo misii, vratane prieskumnych a uto¢nych roli. Pre
odliSenie UAV od rakiet je UAV definované ako schopny riadeného,
trvalého letu pohananého prudovym, elektrickym alebo vratnym
motorom.

FAA prijala akronym UAS, ¢o odrdza skutoCnost, Ze tieto
komplexné systémy zahffiaju pozemné stanice a iné prvky okrem
skuto¢nych leteckych dopravnych prostriedkov. Oficidlne sa pojem
,oezpilotné vzdusné dopravné prostriedky” zmenil na ,bezpilotny
letecky systém*. Termin UAS vSak nie je Siroko pouzivany, pretoze
termin UAV sa stal sucastou moderné¢ho lexikénu. Pocas niekolkych
desat’roci, preslo UAV z konceptu sci-fi do kazdodennej reality. Mnohé
z tychto aplikacii vzduSnych prostriedkov boli v§ak vyvinuté v armade
a Sirokd verejnost’ videla, Ze UAV sa vyvijaji ako Spionazne alebo
prieskumné vozidla pouzivané pocas vojny. Nedavno vSak spotrebitelia
zaznamenali vyvoj tychto typov lietadiel pre verejné trhy. Lietadla a
helikoptéry na dialkové ovladanie mozu byt tiez klasifikované ako
bezpilotné lietadla, ak maji osobitné druhy vykonu a schopnosti
dialkového ovlddania. Jednym z prikladov je navrhované pouzitie
lietajicich robotov alebo UAV na dorucovanie balikov, alebo ako
prostriedok na boj proti poZiarom ¢i policajnym pomocnikom.

V dnesnej dobe je UAV tieZ zname ako dron. Drony st vyuZivané
z mnohych dovodov na natacanie, vojenské sledovanie a rekreacné



aktivity. Spadaju pod oblast kozmického priestoru, robotiky a
mechatroniky. Termin dron v§ak moze byt vel'mi zavadzajuci, pretoze
existuje mnoho réznych druhov. Dnes je tradi¢ny dron tvoreny ramom.
Pre kazdé rameno je samostatny motor, ktory ma prevazne jednu vrtulu.
Ma tiez elektronicky regulator otdCok, ktory prevadzkuje motory.
Riadiaca jednotka (letovy kontrolér) spracovava vsetky podstatné
informacie o ovladani dronu pilotom a o pohybe dronu z inercidlnej
mernej jednotky (IMU), ktord je internou alebo externou sucastou
riadiacej jednotky a vytvara signaly pre ovladanie motorov. Vysiela¢ a
prijima¢ pomahaju pri komunikacii medzi dronom a osobou na zemi,
ktord ho ovlada. Prijimac je pripojeny k riadiacej jednotke. Poslednou
hlavnou sucastou je batéria, pohanajica celé toto zariadenie. Pre typ
dronu, ktory je vysSie popisany, sa taktieZ vyuziva termin multikoptéra
alebo multirotor, teda lietadlo s rotujicimi nosnymi plochami, ktoré¢ ma
viac ako dva motory. Néazvy trikoptéra, kvadrokoptéra, hexakoptéra a
oktokoptéra sa ¢asto pouzivaji na oznacenie 3, 4, 6 a 8-rotorovych
vzdu$nych vozidiel.

V tejto praci sa pre prakticki implementaciu vyuziva
kvadrokoptéra. Co sa tyka letového mechanizmu, tak kvadrokoptéra
vyuziva S$tyri rozne vrtule, pohdnané Styrmi réznymi motormi,
umiestnenymi na Styroch samostatnych ramenach. Kazda rotujuca vrtula
vytvara svoj vlastny kratiaci moment. Newtonov treti zdkon uvadza, Ze
pre kazdu akciu existuje reakcia. Ak sa vrtula otaca, rameno, ktoré ju
drzi, sa bude tiez chciet’ ota¢at’ v opacnom smere. Tento jav sa nazyva
reakény to€ivy moment a to je dovod, preco mé napriklad tradi¢ny
vrtulnik chvostovy rotor, ktory kompenzuje to¢ivy moment trupu.
Kvadrokoptéra nepotrebuje chvostovy rotor, pretoze sa vyuziva princip
dvoch susednych rotorov, ktoré maji opacné krutiace momenty. Jedna
vrtul'a navzdjom rusi kratiaci moment susednej vrtule. To umoziuje
kvadrokoptéram vznaSanie sa. Ak by vznasajuci sa vrtul'nik potreboval
vyuzit' viac energie, bolo by to viac kritiaceho momentu a z chvostového
rotora by bolo potrebné viac energie. Zvladnutie vyrovnania to¢ivych
momentov je fyzikdlne narocnejSie ako u multikoptérach, najmi aby
pohyb vyzeral hladko. Tieto problémy vSak vo viac rotorovych dronoch
neexistuju, pretoze zvySovanie vykonu sa vzdy vykonava tak, Ze dve
vrtule sa otdCaju v smere a dve vrtule v proti smere hodinovych ruciciek.
Pri pohybe dopredu, sa pre obe predné vrtule aplikuje menej energie,
zatial' ¢o pre zadné vrtule viac. Tento princip plati pre vSetky smery
otaCania. Pohyb stacania je vSak odliSny. Ak by sa mal dron stocit



dolava, znamena to, zZe reakcia kratiaceho momentu bude vyraznejsia vo
vrtuliach s pravym smerom otdcania (v smere hodinovych rucdiciek).
Ked’ze pri roztoceni rotora vznika opacna sila vzhl'adom na ram, tak sa
ram a teda celd kvadrokoptéra stoci dol'ava. Vzostupny a zostupny pohyb
je velmi jednoduchy. Vykon je bud’ zvySeny alebo znizeny na cely
systém vrtal’, aby dron stipal alebo aby sa dosiahol zostup.

2 Umela inteligencia

Umeld inteligencia je vednd disciplina, ktorej cielom je
automatizacia intelektualnych tloh pomocou inteligentnych strojov.
Inteligentné stroje pomocou algoritmu vytvoren¢ho c¢lovekom
napodobiiuju I'udské kognitivne funkcie a spravanie, ako je napriklad
ucenie alebo rieSenie problémov. Typickym prikladom je riadenie
robotov, autondmna navigacia automobilov, rozpoznavanie reci alebo
obrazu alebo stit'azenie s ¢lovekom v strategickych hrach. V roku 2019
vzniklo Slovenské centrum pre vyskum umelej inteligencie (Slovak.Al)
ako platforma pre excelenciu v umelej inteligencii a platforma
prepajajuica Studentov, vyskumnikov, podnikatel'ov, ucitelov, investorov
a vSetkych dalSich, ktori sa zaujimajuo o umelu inteligenciu. Umelt
inteligenciu moézZzeme vnimat’ aj SirSie. MoZeme hovorit o digitalne;
inteligencii, ktord integruje do jedného spolo¢ného celku umela
inteligenciu, cloudové pocitanie, internet vSetkého, virtualnu realitu a
niektoré d’alSie oblasti.

2.1 Hlboké uéenie

Hlboké ucenie (Deep learning) je trieda algoritmov strojového
ucenia, ktoré pouzivaju viac vrstiev na postupné extrahovanie funkcii na
vys$ej urovni zo surového vstupu. Napriklad pri spracovani obrazu mozu
niz§ie vrstvy identifikovat hrany, zatial ¢o vyS$Sie vrstvy moézu
identifikovat’ koncepty dolezité pre Cloveka, ako su ¢islice, pismena
alebo tvare. Pomocou modelu hlbokého ucenia si méze algoritmus sam
urcit’, ¢i je predikcia vysledku presné alebo nie, prostrednictvom vlastne;j
neurénovej siete.



2.2 Analyza obrazu

Z hladiska analyzy obrazu je rozpoznavanie objektov vSeobecny
pojem pre opis suvisiacich uloh pocitacového videnia, ktoré¢ zahtiiaj
identifikaciu objektov na digitalnych fotografiach.

Object Recognition
S
s PO
Image - o
ClansiBiesSon Object Localization

Object Detection

Object
Segmentation

Obrazok 1 Overview of Object Recognition Computer Vision Tasks

MobézZeme rozliSovat’ medzi tymito tromi zdkladnymi tlohami
pocitacového videnia:

+ Klasifikacia obrazu: Predikcia typu alebo triedy objektu na
obrazku.
Vstup: Obrazok s jednym objektom, napriklad fotografia.
Vystup: Stitok triedy (napr. jedno alebo viac celych &isel, ktoré su
namapované na Stitky
triedy).

» Lokalizacia objektov: N4jdenie pritomnosti objektov na
obrazku a oznacenie ich polohy



ohrani¢ovacim ramcekom.

Vstup: Obrazok s jednym alebo viacerymi objektmi, napriklad
fotografia.

Vystup: Jedno alebo viac ohrani¢ovacich rdmcov (napr. definovanych
bodom, Sirkou a vyskou).

* Detekcia objektov: Néjdenie pritomnosti objektov pomocou
ohranicovacieho ramceka a typov alebo tried umiestnenych objektov na
obrazku.

Vstup: Obrazok s jednym alebo viacerymi objektmi, napriklad
fotografia.

Vystup: Jeden alebo viac ohrani¢ovacich ramcov (napr. definovanych
bodom, Sirkou a vyskou) a oznacenie triedy pre kazdé ohrani¢ujuce
ramceky.

Obrazok 2 ukazka detekcie objektov

2.3 Konvolu¢né neuronové siete

Dosiahnutie nasho rieSenia spoc¢iva vo vyuziti detekcie objektov.
Tymto metdédam sa venuju CNN (konvoluéné neurdénové siete).
Konvolu¢né neurénové siete su trieda hlbokych neurénovych sieti.
Néazov ,konvoluéna neurdénova siet* naznauje, Ze siet’ vyuZiva
matematickll operaciu nazyvani konvolucia. Konvoluéné siete su



Specializovany typ neurénovych sieti, ktoré pouzivaju konvoliciu
namiesto ndsobenia vS§eobecnych matic najmenej v jednej z ich vrstiev.
Konvolu¢na neurénova siet” sa sklada zo vstupnej a vystupnej vrstvy a
tiez z viacerych skrytych wvrstiev. Skryté vrstvy CNN zvycajne
pozostavaji zo série konvoluénych vrstiev. Aktivacnd funkcia je
zvycajne vrstva ReLU a za fiou postupne nasleduju d’alSie konvolucie,
ako st zdruzovacie vrstvy, Uplne spojené vrstvy a normaliza¢né vrstvy,
ktoré sa oznacuju ako skryté vrstvy, pretoze ich vstupy a vystupy st
maskované aktivatnou funkciou a konec¢nou konvoliciou. Navrh
neurénovych sieti v tejto praci pozostdva z analyzy MobileNet
architektury (ktora vyuziva hibkovii a bodovi konvoltciu nasledovanii
batch normalizaciou a ReLu) a Fast R-CNN (rychlejsia R-CNN ma dve
siete: regiondlna ndvrhova siet’ (RPN) na generovanie regionalnych
navrhov a siet’ vyuzivajuca tieto navrhy na detekciu objektov).
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Obrazok 3 Konvolu¢na siet’

2.4 MobileNet architektara

MobileNet je efektivna a prenosna architektira CNN, ktord sa
pouziva v aplikécidch v redlnom svete. MobileNet primarne pouZiva na
vytvorenie lahsich modelov hibkové oddelitelné konvolticie namiesto
Standardnych konvolucii pouzitych v predchadzajtcich architekturach.
MobileNet zavadza dva nové globalne hyperparametre (multiplikator
Sirky a multiplikator rozliSenia), ktoré umoziiuji vyvojarom modelov
vymenit latenciu alebo presnost’ za rychlost’ a mali vel'kost’ v zévislosti
na ich poziadavkach.

MobileNet architekriiry su postavené na hibkovo oddelitelnych
vrstvach konvolucie. Kazda hibkovo oddelitena vrstva konvolucie sa



sklada z hibkovej konvolicie a bodovej konvolacie. Poéitanim
hibkovych a bodovych konvoliicii ako samostatnych vrstiev ma
MobileNet 28 wvrstiev. Standardny MobileNet mé 4.2 miliona
parametrov, ktoré je mozné¢ dalej menit sa vhodnym vyladenim
hyperparametra Sirky.

Mulplikator Sirky (oznaceny ako a) je globalny hyperparameter,
ktory sa pouziva na konstrukciu mensich a menej vypoctovo nakladnych
modelov. Jeho hodnota lezi medzi 0 a 1. Pre danu vrstvu a hodnotu a sa
pocet vstupnych kanalov ,,M* stane o * M a pocet vystupnych kanélov
,N“sastava o * N, ¢im sa znizuju ndklady na vypocet a vel'’kost’ modelu
za cenu vykonu. Naklady na vypocet a pocet parametrov sa zhruba znizia
o faktor a2. Niektoré bezne pouzivané hodnoty a su 1,0,75,0,5,0,25.

Druhy parameter zavedeny v MobileNet sa nazyva multiplikator
rozliSenia a je oznaceny p. Tento hyperparameter sa pouziva na zniZenie
rozliSenia vstupného obrazka, ¢o nasledne znizuje vstup do kazdej vrstvy
o rovnaky faktor. Pre dani hodnotu p sa rozliSenie vstupného obrazu
stane 224 * p. To znizuje vypoctové naklady o faktor p2.
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|
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Obrazok 4 MobileNet architektira,
vyuZivajica hibkovi a bodovi
konvoluciu nasledovanu
batch normalizaciou a ReLu

3 Systémy pre spracovanie obrazu dronom

Hlavnym problémom spracovania obrazu dronom je ten, Ze dron
super vykonné pocitace z hl'adiska rozmeru a vahy neunesie. Preto sa



Standardne zaviedli 2 druhy systémov. Palubny systém s vyuzitim
grafickych procesorov spracovava obraz vdaka kompaktnym malym
platformam alebo modulom, ktoré nie st tak vykonné ako fyzické
pocitace, ktoré vyuzivaju najlepsie grafické karty, ale su prisposobené na
rieSenie optimalizovanych problémov. Druhym systémom je mimo
palubny systém, kde dron iba vysiela snimané video k pozemnej stanici
a stanica tak nema ziadne obmedzenia pre pouzitie vykonnych
grafickych procesorov.

3.1 Palubny GPU systém

Palubny systém GPU snima letecké zdznamy a dodava data do
palubného modulu, ako je zndzornené na obrazku 5. Systém v tomto
pripade generuje ramec vysledkov detekcie s menom a percentom
spol’ahlivosti.

V tomto procese je modul zodpovedny za spracovanie celého
algoritmu a prenos dat cez siet’. Pozemna stanica, ktora je spojend s touto
sietou, prijima udaje o vysielani a zobrazuje vysledky. Z vystupu
monitorovania je tiez mozné ziskat detegovany cielovy nazov,
spol'ahlivost’ a upozornenie.
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Obrazok 5 Palubny GPU system s vyuZzitim Jetson AGX Xavier



3.2 Mimo palubny GPU systém

Palubny systém zvyc¢ajne vykonava vsetku pracu sam, v tomto
systéme vSak palubné zariadenie vykonava iba Cast’ prace. Palubné
zariadenie je zodpovedné za streamovanie zaznamenanych obrazovych
udajov. Teda na drone su zobrazovacie procesory a nastavenia
prenosového systému v redlnom case na komunikaciu s pozemnou
stanicou. Pozemna stanica zaloZena na GPU prijima tdaje a algoritmus
na spracovanie nespracovanych obrazovych.

Na obrazku 6 je zobrazeny priklad diagramu celej pozemnej
stanice mimo GPU. Neskor sa detegovany ciel’ zobrazi spolu s menom a
spolahlivostou na monitore pozemnej pracovnej stanice. Takato stanica
taktiez vie zasahovat’ do ovladdania drona, ak by dochadzalo k réznym
problémom.
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4 Navrh rieSenia

Z pohl'adu detekcie objektov je pred vytvorenim deep learning
systému potrebné ziskanie dostatoéného mnozstva dat. Pre naucenie
potrebnych objektov ako je bicykel, cyklista alebo strom sa vyuziva
dataset COCO, ktory obsahuje segmentované objekty rozneho typu. Pri
rieSeni tohto problému buda testovacie data tvorit' videozdznamy
a fotografie lesn¢ho prostredia, ktoré obsahuju oznacené objekty
ramcekmi a Stitkom. Pri ziskavani dat sa vyuzili kamery pripevnené k
hrudi a helme cyklistu a taktiez pilotovanie drona s pripevnenou kamerou
ku konstrukcii. Pre doplnenie databazy dat moézeme vyuzit
videozaznamy a fotografie z internetu.

Vyslednym rieSenim je vyuzitie mobilnej siete, ktord je
pripravend na fyzickom vykonnom pocitac¢i atakyto upraveny
a natrénovany systém sa vyuzije priamo na platforme drona, ktora sa
vyuZiva na spracovavanie obrazu v realnom case.

4.1 COCO dataset

Datova sada MS COCO (Microsoft Common Objects in Context)
je rozsiahla datova sada na detekciu objektov, segmentaciu, detekciu
kl'i€ovych bodov a titulkové stbory. Dataset pozostiva z 328 tis.
Obrazkov. Prva verzia datového suboru MS COCO bola vydana v roku
2014. Obsahuje 164 tis. Obrazkov rozdelenych na cviéné (83 tis.),
Validacné (41 tis.) A testovacie (41 tis.) Sady. V roku 2015 bola vydana
dalsia testovacia sada 81 000 obrazkov, vratane vSetkych
predchéadzajtcich testovacich obrazkov a 40 000 novych obrazkov.

Na zéklade spitnej vdzby od komunity sa v roku 2017 rozdelenie
Skolenia a overovania zmenilo z 83K / 41K na 118K / 5K. Nové
rozdelenie pouZziva rovnaké obrazky a anotacie. Testovacia sada z roku
2017 je podmnozinou 41 tis. Obrazkov testovacej sady z roku 2015.
Vydanie z roku 2017 navysSe obsahuje novy neoznaceny subor udajov s
velkostou 123 kB. COCO ma niekolko funkcii ako segmentacia
objektov, rozpoznévanie v kontexte, segmentacia superpixelovych veci
a podobne.



4.2 Platforma Nvidia Jetson Nano

Vyvojova platforma Jetson Nano alebo Jetson Xavier NX, ktora
ma vykonny a zaroven optimalizovany graficky procesor spolo¢nosti
NVIDIA. Graficky procesor tvori 128 jadrovy NVIDIA Maxwell™
architecture-based GPU a centralny procesor Stvor jadrovy ARM® AS57.
Jetson dokaze spracovavat’ video v rozliSeni 4K s 30 fps (pri kodeku
H.264/H.265) alebo 4K so 60 fps (s kodekom H.264/H.265). Pamét’ tvori
4 GB 64-bit LPDDR4 s prenosovou rychlostou 25.6 GB za sekundu.
Podporuje operac¢ny systém Linux Tegra®. Modul ma rozmery 100mm
x 80mm a vahu 250g.

Tato platforma ma dostacujuce parametre, pre zvladnutie
problémov ako st detekcia a sledovanie objektov s vyuzitim ovladania
drona, ¢oho je ddkazom mnoho podobnych projektov rieSenych
komunitou Jetson Nano.

Obrazok 7 Nvidia Jetson Nano

4.3 Simulacia v prostredi UNITY

Pri dosiahnuti dostato¢ne spravneho spracovania malymi testami
je rozumné zlepSovanie systému na principe pocitaCovych simulécii
oproti redlnym letovym testom pre ¢asové obmedzenie letu z hl'adiska



vybijania batérie a taktiez kde je mozné riziko nehdd, pri ktorych by
mohlo dojst’ k vaznym porucham dronu a jeho sucasti.

Unity (NYSE: U) je popredna svetova platforma pre vytvaranie
a prevadzkovanie 3D obsahu (RT3D) v redlnom case. Tvorcovia, od
vyvojarov hier az po umelcov, architektov, automobilovych dizajnérov,
filmovych tvorcov a dalSich, pouzivaji Unity na ozivenie svojich
fantazii. Platforma Unity poskytuje komplexni sadu softvérovych
rieSeni na vytvaranie, prevadzkovanie a monetizaciu interaktivneho 2D
a 3D obsahu v redlnom case pre mobilné telefony, tablety, pocitace,
konzoly a zariadenia rozSirenej a virtudlnej reality. Tim vyskumu a
vyvoja spolo¢nosti zamerany na viac ako 1 800 osdb udrzuje spolocnost’
Unity v cele vyvoja vd’aka spolupraci s partnermi, aby zabezpecila
optimalizovanu podporu pre najnovsie vydania a platformy. Aplikacie
vyvinuté tvorcami Unity boli v roku 2020 stiahnuté viac ako péat
milidrdkrat mesacne.

Obrazok 8 Digitalne prostredie lesa v UNITY

Na obrazku je priklad digitalneho prostredia, v ktorom je mozna
simuldcia detekcie objektov. S dostupnych kniZznic, ktoré obsahuju
model dronu a jeho fyzikdlne spravanie sa v priestore, sa k vyslednej
simulécii da pristupovat’ porovnatel'ne ako pri lietani dronom v redlnom
prostredi.



Zaver

V poslednych rokoch sa zvySuje dopyt po detekcii a sledovani
cielov z leteckého snimkovania pomocou dronov a za pomoci palubnych
napajanych senzorov a zariadeni. Pre rieSenie tohto problému sa
vyuzivaju efektivne metddy zalozené na principe hlbokého ucenia.
Zabudovany hardvérovy systém umoznuje dronom vykonavat’ palubné
vypolty potrebné na sledovanie objektov v redlnom case. Moduly
s grafickymi procesormi ako je napriklad Nvidia Jetson su vhodné pre
vypoclty v redlnom ¢ase aj na malych lietajicich dronoch.

Pre ziskanie podrobnych metrickych udajov o snimkovych
frekvenciach a vypoctovom vykone sme vykonali komparativnu analyzu
suc¢asnych najmodernej$ich algoritmov detekcie viacerych objektov
zalozenych na hlbokom uceni s vyuzitim GPU. Systém metod sledovania
pohybujicich sa objektov je zalozeny na rozSireni jednoduchého
sledovania v redlnom case. Je vyvijany integraciou pristupu asociacnej
metriky zalozenej na hlbokom uceni a jednoduchého online sledovania
a sledovania v redlnom case, ktory vyuziva metodiku sledovania hypotéz
s Kalmanovym filtrovanim a asocia¢ni metriku zalozenu na hlbokom
ueni. Dalej je zavedeny navadzaci systém, ktory sleduje cielovia polohu
pomocou algoritmu zaloZen¢ho na GPU.

Pre €o najpresnejSiu Upravu parametrov systému je dostupna
simulacia pohybu v digitalnom prostredi UNITY. V neskorsich krokoch
po dosiahnuti pozadovaného vysledku simulacii bude mozné prejst’ na
testovanie systému pri redlnom lete drona.
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