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MOTIVACIA

drony povazujem za uzitocné ,,pocitace vo vzduchu®, preto v tom vidim velky
potencial

strojové ucenie je oblast, ktora vzdy otvara nové moznosti v autonomii
robotiky

spojenie dvoch velmi aktualnych tém

ooooo

nahravat’ popri tom ako jazdi?




UVOD

> DRON - dialkovo alebo autonémne riadené bezpilotné vozidlo, teda dynamicky bod ,,pocitac v priestore
* KAMERA - pristroj na snimanie obrazu okolia

+  STROJOVE UCENIE - podoblast’ umelej inteligencie umoziiujiica programu udit’ sa a nasledne adekvatne reagovat’

Vyuzitie drona, ktory kamerou snima obraz okolia, pomocou strojového ucenia deteguje osobu ¢Eloveka (a iné objekty
v okoli) a v redlnom case autonémne ovlada drona tak, aby sa k osobe v kruhovom okoli priblizoval.
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CIELE

* Spracovat’ prehlad metod na detekciu objektov z kamery drona

* Navrhnut’ a implementovat’ kombinaciu metod na detekciu objektov z kamery

drona s vyuzitim deep learningu

* Porovnat’ dosiahnuté vysledky s d’alSimi dostupnymi stadiami




|. SLEDOVANIE OBJEKTOV

OBJECT TRACKING
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DATA

--- ZISKAVANIE DAT POMOCOU VIDEO ZAZNAMOV ---

¢ videa (fotky) lesného prostredia pomocou
kamery umiestnenej na osobe alebo na
drone, ktory je ovladany clovekom

* pre doplnenie dat su pouzité datasety z
internetu




€O JE DETEKCIA OBJEKTOV?

: : Semantic Object Instance
el Segmentation Segmentation

Object Recognition
PR N Object Localization
Object Detection
Object
Segmentation




METODY NA DETEKCIU OBJEKTOV Z
OBRAZU

Konvoluéné neuronove siete
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Standardnd konvoldcia s MobileNet architektira,
batch normalizaciou a ReLu vyuzivajuca hlbkovu a bodovu

konvoluciu nasledovanu
batch normalizaciou a RelLu



2. PLANOVANIE CESTY

PATH PLANNING



VYUZITIE DETEKCIE OBJEKTOV

Quadrotor came




TRANSFORMACIA OBRAZU DO PLANU

* pozicia drona
] * strom L]
* pozicia ¢loveka

* cesta




3. AKCNE MANEVROVANIE

ACTION MANEUVERING



* 4 manévrovacie stupne

* Reagovat’ na zmeny pohybu sledovanej osoby

* Schopnost’ reagovat’ na zmeny prostredia - napr. vyhnutie
sa nepredvidanym prekazkam alebo zachovat’
naplanovanu trajektoriu v pripade zmeny vetra



GENEROVANIE TRAJEKTORIE




HARDWARE



JETSON

* vyvojova platforma Jetson Nano alebo Jetson Xavier NX, ktora ma vykonny a
zaroven optimalizovany graficky procesor spolocnosti NVIDIA a je vytvorena

prave pre podobné ucely
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JETSON NANO

GPU: 128-core NVIDIA Maxwell™ architecture-based GPU
CPU: Quad-core ARM® A57

Video: 4K @ 30 fps (H.264/H.265) / 4K @ 60 fps (H.264/H.265) encode and decode
Camera: MIPI CSI-2 DPHY lanes, 12x (Module) and |x (Developer Kit)
Memory: 4 GB 64-bit LPDDR4;25.6 gigabytes/second
Connectivity: Gigabit Ethernet

OS Support: Linux for Tegra®
Module Size: 70mm x 45mm

Developer Kit Size: |00mm x 80mm
Weight: 250g



JETSON XAVIER NX

384-core Volta GPU @ | I100MHz with 64 Tensor Cores
Dual Deep Learning Accelerator (DLA) engines

7-way VLIW Vision Accelerator

8GB 128-bit LPDDR4x @ 1600MHz (51.2GB/s)

|6GB eMMC 5.1

(2x) 4Kp30 H.264/H.265 video encoder

(2x) 4Kp60 H.264/H.265 video decoder




Jetson Nano Jetson TX2 series Jetson Xavier NX Jetson AGX Xavier

Model FPS [(limited latency] = FP5 [max throughput]  FPS [limited latency] = FPS [max throughput] | FPS (limited latency] = FP5S [max throughput] | FPS (limited latencyl ~ FP5 [max throughput)
Inception V4 1% 13 247 32 320 403 528 704
[299%299)

VGG-19 10* 12 23% 29 67* 313 276 432
(224x224]

Super Resolution 19* 13 33* 33 164 166 281 302
(481x321)

Unet 17* 17 39* 39 166 166 240 291
(256x258]

OpenPose 19* 13 34 39 238 271 439 484
(256x458)

Tiny YOLO V3 48* 49 107 112 607 618 1100 1127
(416x416]

ResNet-30 37* 47 84 112 824 1100 1946 2109
(224%224]

55D Mobilenet-V1 43 48 92 109 709 1058 1602 1919
(300x300]

555D Resnet34 1 1 3 Z 29 29 39 39

(1200x1200]



VYSLEDKY VYKONNOSTI MEDZI PALUBNYM
A MIMO PALUBNYM SYSTEMOM

TX1 X2 Xavier AGX GPU-Based Ground Station: Gtx 1080
YOLOv2 2.9 FPS 7 FPS 26~30 FPS 28 FPS
YOLOvV2 tiny voc 6~7 FPS 15~16 FPS 29 FPS 30+ FPS
YOLOvV3 — 3 FPS 16~18 FPS 15.6 FPS
YOLOV3 tiny 9~10 FPS 12 FPS 30 FPS 30+ FPS
SSD 8 FPS 11~12 FPS 35~48 FPS 32 FPS
DeepLab-v3 Semantic - 2.2~2.5 FPS 10 EPS 15~16 FPS
Segmentation
Faster R-CNN 0.9 FPS 1.3 FPS -
Mask R-CNN — - - 2~3 FPS
YOLOvV3 + Deep SORT — 2.20 FPS 10 FPS 13 FPS



SIMULACIA YV PROSTREDI UNITY



DIGITALNE PROSTREDIE LESAV UNITY
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