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Anotace

Predkladand diplomova prace je zamérena na vyvoj alternativniho HW pro zdvody autonomnich
vozidel, doplnéna o potfebné SW algoritmy. Konkrétné na auto schopné samonavigace po predem
definované Cerné c¢are. Prvni ¢ast prace popisuje jednotlivé komponenty pouzité pro fizeni vozidla a
ladéni fidicich algoritmU. V druhé c¢asti je podrobné popsan problém implementované neuronové

sité, pouZzité pro samonavigaci vozidla.

Klicova slova

Autonomni auto, The Freescale Cup, Senzor ¢erné cary, FPGA, Modelarské servo, H-
mustek, Bluetooth modul, RC souprava, Vektorové fizeni, Neuronova sit, Perceptron, Back

propagation, Forward propagation, Cost function
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Abstract

Alternative HW for autonomous car race

The presented diploma thesis focuses on the development of alternative HW used for
autonomous car races. The HW is supplemented with necessary SW algorithms. The thesis
specifically uses the example of a car capable of self-navigation along a black line defined
beforehand. First part of the thesis describes particular components used for driving the vehicle and
debugging operating algorithms. The second part of the thesis elaborates on the matter of

implemented neural network used for self-navigation of the vehicle.

Key words

Autonomous car, Smart car, The Freescale Cup, Black line sensor, FPGA, servo model,
H-Bridge, Bluetooth module, RC set, Vector control, Neural network, Perceptron, Back

propagation, Forward propagation, Cost function

3|Stranka



rd

Prohlaseni

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou praci, zpracovanou na zavér studia na
Fakulté elektrotechnické Zapadoceské univerzity v Plzni.

Prohlasuji, Ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné, s pouzitim odborné literatury
a pramen0 uvedenych v seznamu, ktery je soucasti této diplomové prace.

Dale prohlasuiji, Ze veskery software, pouZzity pfi feseni této diplomové prace, je legalni.

V Plzni dne 6.5.2012 podpis diplomanta

4|Stranka



Podékovani

Timto bych rad podékoval vedoucimu diplomové prace Ing. Petru Weissarovi Ph.D. za cenné
profesionalni rady, pfipominky a metodické vedeni prace. Rad bych také vyjadfil podékovani své

roding, pritelkyni, pratelim a koleglim za podporu pfti psani prace.

5|Stranka



Obsah

L 70 ) D 9
2 THE FREESCALE CUP ..ot irtrrsrrssnesssessssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssassssssssssssssssnsssnsssnsses 10
2.1 PredStaVveni SOULEZE ........cciiccrrceeeriiiiiissssnreeeessssssssnseesssssssssssnsssssssssssssnnssssssssssssssnsssssssssssssnnssessssssssssnnans 10
2.2 Vybrand pravidla SOULEZE ..........ceeeeeeeeeennnneenneseeennsssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 11
3 POPIS SYSTEMU AUTONOMNIHO AUTICKA......coocuurreermseerssmsesssssssssssessssssssssssssssssssas 13
3.1  VOIDQ SENZOIU CEINE CATY ..ccceeeeeeeeeeeneeennnnnnnnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 14
B L1 Parametry KGMEIY ..ottt ettt ettt e e et e e e e ae e e e e ta e e e e taeeeseeasaeeeaateeeeetaeeeesaeeeatreaeannes 14

G I Y 4 o T - Tl L V7 [ 1Ko o] - 7 U ISR SS 15
3.2 ODBVOA FPGA .....ccouueeenennnnnnnnneeneesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnses 19
3.2.1  Parametry zvoleného ODVOAU.........cocuviiieiiiie ettt ettt e e et e e et e e e earee e eeareeeennes 19
I ~ oY o L oY o T[] (U U S 20
3.2.2.1 L0 LY 2 ISP PO PR R UPPPTPRS 21
3.2.2.2 UCAM e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaaaeaeas 21
3.2.2.3 IMAGE & BRAIN ... e ab e e b e bese b et aaanaaaansssannsnnnnnnn 22
3.2.24 TOP ENTITA CAR ettt et st st st et et et e e e s aabannnnnnrnnnen 24

0 T 1 oY of - 24
Y T oo PP 27
B4l HW ZPTACOVANT ettt ettt ettt e ettt e e et e e e ettt eeeeataeeeeaaeeeeabeeeeenteeseeeessaeaeasteeeeansseeesnsseeeasseesannes 27
342 SW ZPFACOVANT cuveiiieeeieeeiee et e ettt e stte et e e eteeetaeebeesabeesbaesabeesaseeasseessseenssseessseesaeesaesnseeanbaesnsessnsaesnseens 28
3.5 HoMUSEEK . .ueeeeiiiceeeecceeesccneeseesneeeeesneesesssressessneessessnessessnsesssssneesssssnesssssssenssssnsesssssnesssssssenssssnsesssssnesssns 29
3.6 LCD panel s dotykovym SENZOIrE@M .........eeeeeeeeeeeenenennenennnnensssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnne 31
3.7 Bluetooth...........ccceeeeeeeeeeneee. Eeeeeeeeeesseeeeeereeeesstieeetrrraaa, ettt eaaa, et e eaasa ettt e eaaaaatee et esannsnes 33
G 0 R = 1 U T=Y o o) o T o RSP 33

T A - 011 e Yo d o Rt Y USSP 34
3.8 MOAUI RC SOUPFAVY ..cceeeeennnnennnnnnnsnsnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssannes 35

6|Stranka



4  UMELA INTELIGENCE AUTICKA c.e.eeeeeeeeeeeeeeesessesssessesessessmsessessasessessasessasessessasessessasesse 36

4.1  VEKEOrOVE FIZENI.ciiiiicecrceeeeiiiiiiissneeettesiiissssnnseesesssssssssnsesssssssssssssesssssssssssssnsssssssssssssssssessssssssssnnsesssssssssne 37
4.2 Neuronova sit.............. terreeesreseseeeseeesree st es e resesae s e R e e et e e e aes e R e e e R e e e st eesraesernaseraeseanesanes 38
B2 1 UVOG.uiuiiiiieisieie ettt etttk Attt nnn 38
4.2.2  Reprezentace NEUIONOVE SITE.......cciiiecireeiiieeeireeiteeereesreeseeesteeesseesbeesseesaseessnseesseessseesssessesensassseens 39
4221 Predikce (FOrward Propagation) .......c..cccccueiee ettt e vt e e e e e ta e e eeaaeaeeaaeeaeas 40
4.2.2.2 VBKEOTIZACE ettt sttt ettt ettt st e st e s a b e e s bt e e bt e e bt e e beesabe e sbeesabeesateenaeas 43
4223 MUIEI-ClasS KIaSITIKACE ... eeiieeiee ittt st e e e sabe e e s satae e snaeeeeens 44
4224 IMPIEMENTACE V HW ..ttt e e e et e e et e e s eata e e e s nteeeesntaeesensaeeesnneeanas 45
4.2.3  Ucici algoritmus pomoci BaCKPropagation .......cc.ueeiiiiieeieiii ettt ettt et eerae e e aeeaenn 46
4.23.1 Gradient descent & COSt FUNCLION ......eiiiiiiiii i s 46
4.2.3.2 2 F 1ol g oF- V== 4 (o o TP U PUSURROt 48
4.2.3.3 Nahodna inicializace synaptickych vah ... e 49
4.2.3.4 Volba poétu neuron( a SKrytyCh VISteV SITE .........cccuiiiiiiiiiecieeecee e 50
4.2.35 Shrnuti & Implementace algOritMU.......c..ceicciiii e e e e 51
N =Y | - Yol < S USSR 52
S T VAV o Y= G =T o1 =] [=T o o PR U 54

B ZAVER coeceeesssesssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasss s ssss s sasss s es 56
6  SEZNAM POUZITE LITERATURY ....couomeeuumeerssseesssssessssssssssessssssessssssssssssesssssssssssssssssseses 57
7 ZDROJE OBRAZKU.....ieeeeessssseesssmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesss 58
FSTD 101 ) 0] O 59

7|Stranka



Seznam obrazku

Obrazek 1.1:
Obrazek 2.1:
Obrazek 3.1:
Obrazek 3.2:
Obrazek 3.3:
Obrazek 3.4:
Obrazek 3.5:
Obrazek 3.6:
Obrazek 3.7:
Obrazek 3.8:
Obrazek 3.9:
Obrazek 3.10:
Obrazek 3.11:
Obrazek 3.12:
Obrazek 3.13:
Obrazek 3.14:
Obrazek 3.15:
Obrazek 3.16:
Obrazek 3.17:
Obrazek 3.18:
Obrazek 4.1:
Obrazek 4.2:
Obrazek 4.3:
Obrazek 4.4:
Obrazek 4.5:
Obrazek 4.6:
Obrazek 4.7:
Obrazek 4.8:
Obrazek 4.9:
Obrazek 4.10:
Obrazek 4.11:
Obrazek 4.12:
Obrazek 4.13:
Obrazek 4.14:
Obrazek 4.15:
Obrazek 4.16:
Obrazek 4.17:
Obrazek 4.18:
Obrazek 4.19:

POPIS SYSTEIMU....uiiiiiiiiii ettt ettt ettt e ettt e et e e ettt e e e ettt e e e e esatseeeeeasaeeeeasseeeeensseeesannreaann 9
Definovand startoVni OBIast ........ivcieiiiiiiiieie e e s 12
Systém POUZILYCH OBVOAU .....oeiiiiiiiieicee ettt e e rae e e eeraee e 13
UCAM = TTL tttttuiiei ittt ettt s e e ettt e e e e s e e e e e et ee b es s e e eae b e e e saeeaaeasssaaseseeesenesnen 15
WA o] Yoo X V=T a T o] T AU FS PSRNt 16
Nastaveni POIONY KAMEIY.......c.uuiii ettt e e e 17
DE-0 Nano Development and Education Board..........ccccceeeeiviiiieeec e, 19
LV 101 e aqY oo Y T=T o Y U 20
VZorkovani KOmponenty RX ........oocuiiii ittt ettt e aee e e e e e e e anaea s 21
(0] o1 1¥] o =T & 1 1= VU UPPRE 22
(0] o1V7eTo N oTdoJ ZoT 0 d o] (VY= V- [ SRR USR 27
OVIadani serva PWIM gENEIAtOIrEM......cccuveieeciieeeecieeeeeieeeeeeteeeeeetreee e s enreeeeenaeeeeenneeens 28
Generovani PWM Signalu pro FIZENT .....cueeeeeciiee ettt et 28
o R 0TV =Y SRS 29
BlIokové sSChEMa H-MUSTKU.......cccueiiiiieeiiiciie ettt re e et e e srae e sane e 30
DOLYKOVY LCD PANEI ...viiiiciieee ettt ettt ettt tre e et e e e aee e e e 31
Popis grafiky LCD PANEIU......cccoccuiiiiieiiie ettt ettt e e vae e e e eatae e e aae e e e 32
Y o Te [0] I 21 10T=] o To ) d a1 -1 T PSPPI 33
Aplikace pro oVIadaAni auta Z PC....ccuiiiiiiee ettt e 34
llustrace plvodniho zapojeni RC MOdUIU .......c.ceecvieiiiiiiiie et 35
RIICT VEKtOr Pro NAtACENT KOl........eveeieeeeeeeeee ettt et 36
VEKEOIOVE FIZENI wveiiiiiiiieeeiie ettt ettt et st e st e sbe e sbaessateesabaesnbeeen 37
MOAEI NEUIONU ...ttt ettt ettt e st e e s sbaessbbeesabeesabaesateesabeesans 38
Hradlo XNOR se svoji pravdivostni tabulkoU...........cccueeeeiiiiiiiciiiiicciie e 39
NEeUronoVE SIt Pro XNOR .....coviiiiiiecie ettt ettt eereeete e et e et e etaeetraeeveeaveeabeebeereereenseens 39
Neuronova sit pro XNOR se synaptickymi vahami........ccccovevienienieieeneecieeceeceecaeens 40
SIZMOIANT FUNKCE .t et eete e e et e e e e tb e e e eearae e e eearaeeeeans 41
Graf sité pro XNOR s tabulkou jednotlivych vWpoCtl.........cccveeereieiiiicieeciiee e 42
NAhradni SChEmMa XNOR .......ciiiiiiiieeniee et sre e s st sbe e s sabe e sabeesaes 42
MUIti-Class KIaSifiKaCe .....cvcvveeeiiiiiei it see e e e 44
PouZita konfigurace sité v autonomnim autiCku .........cceeeeeeeiriiiiiiccie e 45
Hledani 1okaINTho Minima ......coociiiiiiiieieec et 46
Zavislost Cost function Na POCTU ILEIACH......eeeeevieeeecieie ettt e 47
Prestieleni IokAINTho MiNimMa.......coociiiiiii e 47
ForwardPropagation XNOR ...ttt e e e etre e e e e e e e e e e sarrre e e e e e e e ennes 48
UNEI/OVEL FIEEING oottt ettt ettt ete e et e e et e eeaeeeereeeenteeenteeesaeeeens 51
Nastaveni parametr(i programu a zobrazeni posilanych dat..........ccccccvvveeiieiceececneeens 52
K-mMEaNS CIUSTEIING ...ttt e e et e e e e e e e anre e e e e e e e esnstaeeeeeeeessannns 54
Moznosti rozdéleni bodl do tHid .......ecceeeriieeee e 55

8|Stranka



1 Uvod

Vytvoril jsem komplexni systém s nékolika moznostmi ovladani autonomniho auticka.
Autic¢ko je samostatna jednotka, schopna samonavigace po Cerné ¢are pomoci neuronové
sité typu Perceptron nebo jednoduchého vektorového tizeni. Navic je kdykoliv moiny
uZivatelsky zasah do fizeni z libovolného pocitace pres rozhrani bluetooth pomoci libovolné
terminalové aplikace, nebo specialné napsaného programu na ovladani a kompletni kontrolu
nad autem. Druhym zplsobem moZného uZivatelského zasahu je RC souprava z pavodni
konstrukce auta, kterou jsem upravil a pfipojil k fidicimu procesoru. Pro tyto dvé mozZnosti
uZivatelského zasahu bylo nutné vytvofit prioritni systém pro prebirani a poskytovani
kontroly systému nad autem. Vyssi prioritu fizeni jsem pfidélil PC, a tedy pfipojeni pres
bluetooth, které okam?zité po pripojeni prebere kontrolu nad autem a bez predani priority RC
soupraveé ji neni mozné auto ovladat. Popsany systém je nastinén na obrazku 1.1.

Modul k vysilacce

Kamera: uCAM
FPGA: Cyclone IV
uC: Stellaris Cortex-M3
Bluetooth: RN-41
Dotykové LCD

Obrazek 1.1: Popis systému
Zdroje obrazka [1]
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2 The Freescale Cup

2.1 Predstaveni soutéze

The Freescale Cup: Intelligent Car Racing je celosvétova soutéz pro studenty vysokych
Skol, kde studenti tvofi auto schopné jezdit po cerné care bez vnéjsiho zdsahu obsluhy.
SoutéZ vyZzaduje a rozviji znalosti studentl v oblastech embedded programovani a tvorby
jednoduchych obvod( pro kontrolu motoru, serva a pomocnych senzor(. S touto vizi, jakoZto
vyukového prostfedku jsem navrhoval alternativni HW.

O kvalité soutéze svédci jeji historie a bohaty seznam zastoupenych universit z celého
svéta. The Freescale Cup, dfive zndmy jako Smart Car Race zacal jiZz v roce 2003 na Korejské
université Hanyang University, kde se zucastnilo 80 studentskych tym(, coZ je i na prvni
rocnik pomérné velké cislo. Od té doby se pohar rozsifil do mnoha zemi po celém svété
zahrnujici zemé jako Cina, Indie, Malajsie, staty Severni a Latinské Ameriky a samoziejmé
Evropy. Ro¢né se ho zucastni na vice nez 500 universit a 15,000 student(.

Freescale Cup se neustadle rozsifuje na stale vice universit po vSech svétovych
regionech ohromnou rychlosti. V poslednich dvou letech se napfiklad v Indii rozrostl pocet
zucastnénych tym0 o vice neZ polovinu, ze 100 na 250. V Latinské Americe se pocet lokaci
rozsitil z jediné na ¢tyri v Mexiku a pfribyla jedna v Brazilii. Tento rok se pridava hodné tymu
z Evropského kontinentu, zahrnujici Némecko, Francii, Rumunsko, Ceskou Republiku a dalsi
zemé EU. Ve skutec¢nosti mnoho skol po celém svété hostuje svoje vlastni soutéze zahrnuijici
projekty jejich magisterskych studentl a nejrychlejsi posild do poharového mistrovstvi The
Freescale Cup.

Firma Freescale se neustdle snaZi rozvijet tuto soutéZ a zpestfovat ji rlznymi
aktivitami. NapFiklad tento rok pozvali tfi nejlepsi tymy z Ciny, Mexika a Spojenych stat(i aby
soutézily na Freescale Technology Forum v San Antoniu v Texasu.

Na samotny ndvrh auta jsou dana velmi striktni pravidla a studenti musi pouzit jeden
ze Ctyr vybranych typ( kamery, zvolit si jeden ze dvou dovolenych mikrokontrolert, a bez
vybéru jsou povinné c¢asti jako H-mistek, stejnosmérny motor, typ baterie, serva a
v podstaté i programového vybaveni ve formé CodeWarioru. Volitelné jsou pouze pridavné
senzory, které jsou podle poradatelli nezbytné, a jejich maximalni pocet je omezen na 16
kusU, ptricemz radkova CMOS kamera se bere jako senzor jeden.
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2.2 Vybrana pravidla soutéze

Jak jsem jiz zminil v pfedchozi kapitole, soutézni pravidla jsou velmi jasné stanovena a
jejich sebemensi nedodrzeni maze vést k diskvalifikaci ze soutéze. Toto je samoziejmosti
kvlli  konkurenceschopnosti a vyrovnanosti vsech zucastnénych tymU =z hlediska
hardwarovych prostredk( jako Sasi, pneumatiky, DC motor, servo, baterie. Nesmi byt pouzity
DC-DC boost obvody pro zvySovani napéti pro motor nebo servo mechanismus. To vse se da
pochopit a zdd se takrka samoziejmosti, na druhou stranu za sporné uz mizeme povazovat
dodrzeni vybéru jedné ze ctyf kamer. Kde kazdad kamera je jina a jeji vybér je dulezity pro
zvoleny typ Fizeni a vyuziti kamery, ale nevidim dlvod pro poufziti jiné kamery byt parametry
podobné jedné z kamer predepsanych. Vmém reseni jsem napftiklad volil kameru velmi
podobnou jedné z vypsanych byt podle mého vhodnéjsi. To samé se da Fici i o pouziti H-
mUstku pro fizeni vykonu motoru a také o vybéru mikrokontroleru, jejichz typ voli firma
Freescale samozrejmé ze soucastek, které sama vyrabi.

Ale ted jiz jen velmi jednodusSe k pravidlim evropské casti soutéze, podrobnéjsi
informace lze nalézt na internetovych strankach [1]. Vybral jsem pouze nékteré dulezité
specifikace, spiSe jen pro predstavu jaké by mélo mit zavodni auto parametry, jelikoz tyto
pravidla neovlivnily vyvoj alternativniho HW vozidla.

Blok 1: Definuje sloZeni studentskych tymd na maximum 3 studentl bakalarského
studia, maximalni pocet 3 tymuU na universitu a klade dliraz na samostatnou praci studentd.

Blok Z2: Definuje Sasi vozu a mozZnosti hardwarového vybaveni. Zde uvedu pro
predstavu jen elektronické prvky, ke kterym jsem volil alternativy. O specifikacich samotného
vozu neni nutné se rozepisovat, jelikoZ na tuto ¢ast nebude prace zamérena.

- neni dovoleno pouZivat jiné programovatelné zafrizeni kromé mikrokontroleru
MPC5604B, ktery m(iZe byt pouze jeden

- DC-DC boost obvody nejsou povoleny pro regulaci vykonu motoru ani serva

- maximalni kapacita vSech kapacit nesmi v souctu presahnout 2000uF a nejvyssi
dovolené nabijeci napéti jednoho kapacitoru je 25V

- jsou dovolena nanejvyse 3 serva a 16 senzorU, nacez CMOS kamerovy modul je bran
jako jeden senzor

- musi byt vyuZit jeden z uvedenych kamerovych modul(:

a. Parallax TSL1401-DB

b. LinkSprite LS-Y201

c. Toshiba TCM8240MD RB-Spa-115
d. CM-26N
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- také jeden zvybranych H-mUstk(l: MC33931 nebo MC33932, nebo diskrétni

analogové komponenty

Blok 11: Definuje vlastnosti trati, z ¢ehoz je nejdulezitéjsi minimalni Sitka ¢erné cary
na bilém podkladu, kterd ¢ini 25mm/1in a je duleZitd pro rozliseni kamery. Dale minimalni

radius zatacky 500mm/19.7in, ktery je daleZity pro zatacivost auta. A na neposlednim misté
definice startovaci oblasti, kterd je zobrazena na obrazku 2.1.

3cm 3cm
—= ——

Ny~

Direction of the 1

Racing Car
Starting Starting
Line Line
1//
10cm  / 10cm
Starting
Area

Obrazek 2.1: Definovana startovni oblast
Zdroje obrazka [2]

Z mého pohledu byl blok 11, tedy definice trati a startovni oblasti jediné potrebné
kritérium, kterému jsem musel pfizplsobit vyvoj. Jelikoz by auto mélo byt schopné jezdit na
stejné trati jako ostatni zdvodni auta. Zvolil jsem tedy Sasi auta podobné svou velikosti a
maximalnim polomérem zataceni predepsanému zavodnimu. DalSi predepsané parametry
z hlediska povoleného HW vybaveni jsem nebral vavahu a nahradil je svoji vlastni
alternativou, se kterou se v kone¢ném dusledku samoziejmé nebudu moci soutéze zucastnit,
a tak bohuzel nedostanu zpétnou vazbu na vysledky své prace, z tohoto hlediska.
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3 Popis systému autonomniho auticka

Cely systém autonomniho auticka se sklada z nékolika subsystém(, které vétsinou
pro hlavni funkci auta, tedy sledovani ¢erné &ary, nejsou potieba a slouzi pouze pro lepsi
komfort pfi vyvoji fidiciho programu nebo uZivatelskému zasahu. Nejpodstatnéjsi a jedinou
nezbytnou ¢asti pro funkci je pouze kamerovy systém a systém kontroly periferii, tedy serva
a motoru. Ostatni komponenty jako dotykovy LCD panel umistény na stfese auta, bluetooth
modul a RC souprava jsou redundantni. V této kapitole postupné popiSi jednotlivé casti
systému jak z hlediska hardwaru tak softwaru. Na ilustracnim obrazku 3.1 pod popisem je
uveden kompletni systém komponent a fidicich obvod( obsaZzeny v auticku.

Vsechny komponenty jsou uréeny k jednoduchému principu fizeni. Obraz snimany
kamerou se zpracuje v logickém obvodu FPGA, kde se také vypocita ,fidici vektor” obsahujici
informace pro nastaveni polohy serva a rychlosti motoru. Vektor je ihned po vypocitani
preposlan do procesoru, ktery si podle informaci pfenastavi PWM generatory pro H-mustek
a servo. Mezi obvodem FPGA a procesorem probiha samoziejmé dalsi komunikace napfiklad
pro prepinani tizeni mezi neuronovou siti a vektorovym fizenim a dalSi nadbytecné
komunikace pro snazsi ladéni algoritm a vétsi kontrolu nad autem. Jednotlivé subsystémy
budou déle popsany v samostatnych podkapitolach.

Legenda
nezbytné komp.
redundantni komp.
UART
Stinéni
n vodié. propojeni

Podvozek

4 N f

Kamera FPGA: C],rzflc:’ne IV Modul BC

- zpracovani obrazu soupravy
\. . - vypoéet vektora
ro Fizeni

- N U P

Dotykovy

5 Mot
displej 320x240 ~ ~\ ( ST ] ( o ]
\o J 1!
MCU: ARM Cortex-M3

4 N - ovladani periferii H-mnistek

Bluetooth —1 - fizeni FPGA Obvody serva
\, ., \, v,

\,

Obrazek 3.1: Systém pouzitych obvodt
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3.1 Volba senzoru cerné cary
Nejdllezitéjsi otazkou celého projektu, kterou bylo nutné vyresit, byla vhodna volba
senzoru na rozpoznani ¢erné ¢ary. V Uvahu pfipadalo hned nékolik moznosti.

Prvni a asi nejjednodussi a ekonomicky nejvyhodnéjsi volbou by bylo pouZit systém
s LED diodami ve funkci osviceni drahy a fototranzistorl snimajicich intenzitu odrazeného
svétla prichazejiciho zpét z vozovky. Tento systém ma jasné vyhody v jeho jednoduchosti,
snadnému sbéru informace na A/D prevodniku v dnesni dobé obsahujici témér kazdy
mikroprocesor a hlavné rychlosti vyhodnoceni dat bez potfeby rozsahlych vypoctl, jelikoz
senzorl by bylo jisté podstatné méné neiZ napftiklad pixell z obrazu kamery. Na druhou
stranu poutziti takto jednoduchého obvodu by zajistilo informaci jen z nékolika mist pod
podvozkem auta, kde by byly senzory umistény, coz je jasnd nevyhoda oproti kamerovému
systému, ktery pfi spravném nastaveni doda informaci i o vozovce nékolik decimetrd pred
autem a zbude tedy dostatek ¢asu pro vypocet a jemnéjsi nastaveni fizeni.

Dalsi moZznou volbou je pouziti radkové kamery. Tyto kamery davaji jako vystup n-
bitovy datovy vektor namisto matice NxM jako standardni kamery. Vyuziti této radkové
kamery by fungovalo podobné jako systém s LED diodami a fototranzistory, vylepSeny o
ziskavani informace o charakteru ¢ary na vzddlenost nastavenou pred autem. Zbyl by tedy
dostatek casu na vypocet fidiciho vektoru a nastaveni fizeni. Navic by tyto vypocty nemuseli
byt nijak slozZité a hlavné rozsahlé, stacil by tedy i pomalejsi vypocetni systém s vétsi isporou
energie, nez pfi pouziti standardni kamery s informacnim vystupem NxM.

Posledni rozmyslenou moznosti bylo vyuziti standardni kamery pravé s obrazovym
vystupem NxM bitl. Jedinou vyhodou takovéto kamery je pravé tato datova matice, ktera
poskytne daleko vice informace a umozni daleko lepsi citlivost nastaveni fizeni serva i vétsi
moznou maximalni rychlost otd¢eni motoru. Tim se ale objevuje jiny problém a to poZadavek
na vetsi vypocetni vykon celého systému zpracovavajiciho obraz. Ja jsem pro svou praci volil
tuto volbu, jelikoz ma byt auto urceno jako alternativa zdvodniho auta a pro to je velka
maximalni rychlost nepostradatelnou soucasti.

3.1.1 Parametry kamery

Na trhu je nabizeno nékolik typl kamerovych modull s rGznymi parametry, vice (i
méné vhodnymi pro tento projekt. Asi nejpodstatné;jsi pro mne bylo vybrat kamerovy modul
se zaclenénym predzpracovanim obrazu a vhodnym komunikacnim rozhranim jednoduse
zaClenitelnym do systému bez potreby dalSich redundantnich obvod(. CoZ znacné zuZilo
vybér jen na par kamer, jelikoZ vétsina modull obsahovala vystup s televiznim NTSC nebo
PAL signalem a to by vyZadovalo trigger na dalsi zpracovani obrazu. Podafilo se mi tedy najit
moduly s implementovanym komunika¢nim rozhranim UART nebo SPI jak pro nastaveni
parametr( kamery, tak pro posilani obrazové informace.
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Ve struénosti tedy shrnu parametry vybraného modulu, ktery jsem zvolil v zavislosti
na dostupnosti, cené, a samoziejmé na ddle vypsanych elektronickych parametrech.

Vyrobce: 4D SYSTEMS

Nazen: uCAM — TTL Serial Camera Module

Napa3jeni: 3.3VDC @62mA

Komunikacni rozhrani: UART s maximalni pfenosovou rychlosti 1,2Mb/s
Format obrazu: JPEG snimky nebo nekomprimovany RAW format
Rozliseni: 60x80, 240x320, 480x640 a dalsi dohadatelné v Datasheetu [2]
Barevné rozliseni: od 2bitové ¢ernobilé do 16b barevné skaly

Toto jsou asi nejdllezitéjsi parametry kamerového modulu zobrazeného na obrdzku
3.2 s OmniVision OV7640/8 VGA barevnym senzorem aJPEG kompresnim cipem, ktery
nepotfebuje externi DRAM pamét.

Ja pouzivam kameru s nastavenim obrazového
formatu RAW pro ziskani nekomprimovanych obrazkd
s 2bitovou cernobilou hloubkou, s rozliSenim 60x80
bodu a prenosovou rychlosti UARTu 115,2 kb/s. Zvolil
jsem pravé tuto komunikacni rychlost, jelikoZz je to
maximalni autodetekovatelnd rychlost kamerou,
nemusim tedy mezi nastavenim a prenosem obrazu

meénit parametry fazového zavésu v obvodu FPGA. To
samoziejmé nebyl hlavni dlvod, ale pfi testu jsem

A . v .. Obrazek 3.2: uCAM -TTL
zjistil, Ze rychlost je zcela postacujici, fps (frames per Zdroje obrézki [3]

second) pfi tomto nastaveni dosahuje pfiblizné 5,4

snimku, coZ zcela postacuje a poskytuje to i dostatek casu na vypocet ridicich vektorl a
prenastaveni ovladani. Systém tedy nebude prehlcen novymi obrazovymi daty, aniz by stacil
zpracovat predchozi a nebude ani dlouha prodleva pfi cekani na novy snimek.

3.1.2 Zpracovani obrazu

Ke zpracovani obrazu pouzivdm obvod FPGA, o kterém se zminim v dalsi kapitole,
nyni pouze predstavim systém zpracovani a vyhodnoceni snimkU ziskanych z kamery. Jak
bylo jiz zminéno snimané rozliseni obrazu je 60x80 bod( s 2bitovou cernobilou barevnou
hloubkou, prostym vynasobenim téchto parametr( lze zjistit, Ze jeden obrazek se sklada
2 9600 informacnich bitl plus synchronizac¢ni bity komunikacniho protokolu. Dohromady se
start a stop bitem bez parity to tedy dava rovnych 12.000 bit(. To je na vyhodnoceni a fizeni
docela hodné, proto provedu jakousi kompresi tohoto obrazku tim, Ze snizim rozliSeni 80x a
ze ziskané matice vypocitam fidici vektory takzvanym vektorovym fizenim nebo pomoci
neuronové sité, volba zaleZi na uzivateli.
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Kompresi obrazku provadim tak, Zze nejprve pfevedu 2 bitovou ¢ernobilou barvu na 1
bitovou s tim parametrem, Ze za Cernou povazuji pouze nejtemnéjsi ¢asti obrazu. To snizi
velikost dat na polovinu. Ve druhém kroku komprese rozdélim plochu obrazu na 60 velkych
Ctvercd o velikosti 8x10 pixelq, které vypocitam s rozdilnou vahou v zavislosti na vzdalenosti
od predku auta, svahami 15, 25 a 39. To znamend, pokud bude pocet cernych bodl
v jednotlivych submaticich o velikosti 8x10, vétsi nez dané vahy, bude jej vyslednd 60ti
prvkova matice povazovat za ¢erny bod. Z toho vychdzi 60 prvkova matice, ze které uz se daji
slusné a rychle vypocitat fidici vektory. Cela tato situace je v jednotlivych krocich i s vahovaci
matici naznacena na obrazku 3.3. Kamera je nad autem umisténa ve vySce cca 17cm a
sklonem pfiblizné 30° k vertikdle smérem k ptidi auta, diky tomuto nastaveni vznika na
obraze malé zkresleni a kamera zabira se zvétsujici se vzdalenosti smérem od auta umérné
vétsi plochu a Site ¢ary se zmensuje, to je dlivod pouziti matice s rlznym vdhovanim. Nejen,
Ze je komprese nesporné vyhodna pfi zjednoduseni vypoctu fidicich vektord, ale navic jesté
funguje jako jednoduchy filtr a pfipadné Sumy nebo malé nerovnosti na vozovce se vyfiltruji
a neuronova sit ani vektorové fizeni je neberou v potaz.

Z vypoctené 60 bitové matice se dale vypocitaji dva fidici vektory, o kterych zatim
mluvim pouze v abstrakci a slouZi k nastaveni polohy serva a rychlosti motoru. O vektorech
se podrobné zminim v dalSich kapitolach (kapitola 4).

a) Realny obraz b) 2bit cernobily c) 1bit ¢ernobily
| - g B
15
i 25
30
| [ I |
d) Rozdéleni submatic e) Vahy submatic f) Vysledna 60b matice

Obrazek 3.3: Zpracovani obrazu

Rozdéleni komprimované obrazové matice pravé na 6 radkd a 10 sloupcl a ne jinak,
ma nékolik opodstatnéni. 60 bitl se pohodIné vejde do 8 posilanych bajtl, ale hlavné jsem
potieboval vétsi rozliseni na vodorovné ose, kvili dosazZeni lepsi jemnosti zataceni, zatim co
rozliSeni na horizontale mohlo byt horsi. Proto nepouzivam rozliseni 8x8 = 64 bit0.
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Pro uspésné zpracovani a vyhodnoceni snimaného obrazu, tedy c¢erné ¢ary na bilém
podkladu je nezbytné spravné nastavit uhel pohledu a vzdalenost kamery nad vozovkou.
Popfipadé upravit stavajici algoritmy novému nastaveni kamery, hlavné vahy submatic
uvedené na obrazku 3.3e, aby sledovana Cernd cara byla stale spravné interpretovana.
Z hlediska mechanické konstrukce ma na tuto skutecnost nejvétsi vliv nastaveni udhlu
pozorovani ¢, ktery je i s dalSimi parametry nastinén na obrazku 3.4. Pokud bude totiz
sledovany uhel o néco vétsi, naroste maximalni dohled kamery pred vozidlem, coz by
nevadilo vyhodnocovacim algoritmim z hlediska zatdceni. Jelikoz by pfipadnd zatacka byla
viditelna jako pozvolnéjsi a kola by se natocila o to méné, ale mohl by nastat problém
s detekénimi algoritmy cerné cary. Ty jsou zaloZeny na jiz zminénych vahach submatic, a
protoZe viditelna tloustka ¢ary rapidné klesa se snimanou vzdalenosti, mohla by se cara
vyhodnotit jen jako redundantni Sum a algoritmy by ji mohly zanedbat. Nastinéna situace by
nebyla nijak kriticka, jelikoz auto by pouze ztratilo informaci a vyvoji ¢erné ¢ary v dostatecné
vzdalenosti pro rychlou jizdu, ale omezilo by predikci na mensi detekovanou ¢ast, coz by
mélo za nasledek vétsi vyjizdéni auta mimo trat.

Nejhorsi situace nastane, pti kompletni ztraté detekovatelnosti ¢erné cary z priciny
prilisného vzdaleni kamery od vozovky, €oZ je aZz dvojndsobek vzdalenosti aktualniho
nastaveni a polozeni Uhlu ¢ do kritickych cca. 60°. Pfi podpofeni této situace neupravenim
algoritmu se stava ¢ara nedetekovatelnou a auto neni schopné spravné jizdy.

a=25cm
b=20cm
c=14cm
d=2,5cm
@ =30°

Obrazek 3.4: Nastaveni polohy kamery
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PFi spravném nastaveni neni vyjeti auta mimo cCernou ¢aru, tedy mimo oblast, kdy je
Cerna ¢ara detekovatelna kamerou, nijak kritické. Algoritmy pfi této situaci srovnaji kola do
neutralni polohy a couvaji sautem do doby, neZ znovu nenajede na cernou Caru a
nevyhodnoti alespon 2 pixely 60 prvkové matice jako detekovanou cernou caru. Poté se
pokracuje ve standardni jizdé. Tato korekce je dobra i v pfipadé, narazi-li auto na zatacku
s polomérem zataCeni mensim, nez je minimalni polomér zataceni automobilu, tedy
nevytoci-li zatacku napoprvé, jednoduse kousek couvne a vytoli se napodruhé. Coz resi i
pouziti systému na auté s vétSim minimalnim polomérem natoleni kol, pouZijeme-li tedy
,hevhodné” Sasi vozu, algoritmus za nas tento nedostatek ¢astecné kompenzuje. Problémem
je, Ze se prodluZuje ¢as na objeti jednoho kola.

Aktualni nastaveni vozu dle obrazku 3.4 a nastaveni prahovacich vah submatic dle
obrazku 3.3e, je pfizplisobeno podminkdm zavodni trati soutéZe The Freescale Cup. Nehledé
na ¢ernou Caru, ma trat definovanou néjakou sitku, dalo by se fici od mantinell, a pfi
aktudlnim nastaveni polohy kamery a detekénich algoritmi, by auto nemélo zdrdhy
spadnout, i kdyby prejizdélo mensi most, ¢i jinou prekdzku. To o kolik ma auto moznost vyjet
ven z drahy, nebo spiSe kamera ztratit ¢ernou c¢aru, je ovlivnéno nastavenou maximalni
rychlosti auta a rychlosti snimani a zpracovani obrazu z kamery. Cim rychleji totiz auto
pojede, tim vzdalenéjsi useky trati budou kamerou snimany, pfi stejném nastaveni fps, a tim
je vétsi Sance na prehlédnuti ostré zatacky a nezbude neZ kousek couvnout.

Auto ma aktudlné nastaveny 4 velikosti maximadlni rychlosti, které je moiné
rychlost, jelikoZz pfi ni auto velmi dobre stiha kopirovat ¢aru a je schopné se pohybovat i pfi
¢aste¢né vybitych bateriich. Upravu maximalni rychlosti jsem implementoval z ddvodd, Ze
auto nema stejnou rychlost v zavislosti na povrchu drahy a hlavné na stavu vybiti baterii.

Jak bylo jiZz napsano v ivodu ke kapitole, kamera dodava snimky 60x80 bodu celkem
na 1200 datovych bitech i s bity komunikacniho protokolu, tedy start bit a stop bit, pfi
rychlosti fps pfiblizné 5,4 snimku za sekundu. Prostym vyndsobenim prevracené hodnoty
komunikacni rychlosti obvodu FPGA s kamerou a danym poctem datovych bitd, tedy
(1/115200)*1200 = 12,5 by se mohlo zdat, Ze kamera musi davat pravé tento pocet snimku
za sekundu. BohuzZel, jak je moziné vidét na obrazku 3.8 vjedné zdalSich podkapitol,
protokol kamery vyZzaduje dalsi komunikaci, jako je vyzadani nového snimku, prijeti potvrzeni
této Zadosti z kamery, ndsledované samotnym snimkem, odeslani potvrzeni pfijeti celého
snimku do kamery a cca. 3ms ¢ekani pfed moznosti vyzadani nového snimku, které neni na
obrazku znazornéno. Pfi uvazeni vSech redundantnich udalosti, které musi probéhnout navic
pfi ziskavani snimku a pfi blize nespecifikovanych dobach odezvy kamery na jednotlivé
prikazy se pocet fps sniZi priblizné na polovinu, pfi daném nastaveni vSech parametru.
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3.2 Obvod FPGA

Ke zpracovani obrazu z kamery jsem zvolil logicky programovatelny obvod FPGA
Cyclone IV od firmy ALTERA. Obvod je pro funkci zpracovani obrazu vice nez vhodny, pro
svou vypocetni rychlost, variabilitu a jelikoz komunikace s kamerou probiha jiz v sériové
digitalni podobé TTL logiky neni tfeba dalSich obvodl a kameru je moZné jednoduse pfripojit
na vstupni/vystupni piny obvodu FPGA vcetné napdjeni.

Cely nezbytny systém autonomniho auta by nepochybné mohl fungovat jen na
pouzitém procesoru, nebo samostatné v obvodu FPGA. Ja jsem pouzil oba obvody z dlivodu
jejich podle mého lepsiho vyuZiti a z hlediska vyukovych ucel(i, ke kterym je soutéz primarné
uréena. Takto se mlZe obvod FPGA starat o komunikaci s kamerou, kompresi obrazu a
vypocet vektorll pro fizeni, které ihned po vypocitani odesild do procesoru k dalSimu
zpracovani. Procesor timto neni nijak zatéZovan a mlzZe se bez problému a nezbytnych
prodlev starat o komunikaci s pocitacem, vykreslovani dat na dotykovy LCD panel, obsluhu
RC modulu vysilacky a sammoziejmé s nejvyssi prioritou o nastaveni polohy serva a rychlosti
otaceni motoru.

Obrazek 3.5: DE-0 Nano Development and Education Board
Zdroje obrazku [4]

3.2.1 Parametry zvoleného obvodu

Zvolend prototypova deska DE-0 Nano je svymi parametry velmi vhodna pro pouZiti
vmalém  nendrocném  robotickém  systému. Deska vyhovuje jak pocdtem
vstupnich/vystupnich pind, moznostmi napajeni, po¢tem logickych elementl, pamétovymi
moduly, tak svoji ,jednoduchosti“, jelikoZz neobsahuje nadbytecné periferni obvody, o které
se da v pripadé potreby rozsitit. M3 tak velmi kompaktni rozméry a malou vahu, cozZ je
nepostradatelna vyhoda u tohoto projektu, kde musi byt na malé ploSe umisténo nékolik
elektronickych obvodu.
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Parametry DE-O Nano Development and Education Board:

Cyclone IV EP4CE22F17C6N FPGA
- 22,320 (LEs) logickych elementt
- 594 Kb vlastni paméti
- 66 nasobicek
- 4 fazové zavésy
- 153 vstupnich/vystupnich pin(

Vybrané vlastnosti desky
- 32MB SDRAM
- 2Kb 12C EEPROM
- 8 LED diod, 2 tlacitka, 4 pfepinace
- AD prevodnik
- 50 MHz oscilator
- Akcelerometr

3.2.2 Popis projektu

Jak jiz bylo napsdno v Uvodu do této kapitoly, obvod FPGA se stard vyhradné pro
zpracovani videa zkamerového modulu, vypocet fFidicich vektord a komunikaci
s procesorem. Cely tento systém je prehledné zobrazeny na obrazku 3.5, v podobé
jednotlivych komponent. Obrazek vtomto ptipadé rekne daleko vice neZ popis, proto se
budu dale vénovat jednotlivym komponentdm a popis funkénosti necham na obrdzku 3.5.
Vstupni/vystupni porty jednotlivych entit jsou uvedeny v pfiloze spolu se zdrojovymi kody.

FPGA
50MHz )
Top_Entita
— CAR
PLL ‘ RX
NE
uCAM IMAGE
N
RX Vector/Neural Net )
uCAM r
T Komprese T ucC
80x
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3.2.2.1 UART

Prvnim nepostradatelnym krokem projektu byla nutnost universalni komunikace jak
s kamerovym modulem, tak sprocesorem. Oba obvody dokadzi komunikovat po
jednoduchém sériovém rozhrani UART, kamera vyhradné a procesor ma samoziejmé na
vybér z vice moznosti. Proto jsem napsal univerzalni komunikacni Fadi¢e tohoto rozhrani,
jako dvé samostatné komponenty pro pfijem a odesilani dat. Univerzdlnost je vtomto
pfipadé chapana ve formé rychlosti, ostatni parametry prenosu dat a synchronizace jako
start bit, jeden stop bit, Zadna parita jsem pouzil dle svého uvazeni a podle mého nazoru i
nejvhodnéjsi konfigurace.

Rychlost odesilani dat komponenty TX je pfimo odvozena od vstupnich hodin entity.
Pro pfijem dat v komponenté RX je tfeba pouzit rychlejsiho hodinového signdlu pro detekci
sestupné hrany start bitu a od ni odvozeného vzorkovani informacnich bit(l. Z mé zkusenosti
a funkénosti projektu vyplyva, zZe plné postaci 4x rychlejsi hodinovy signal, ktery spusti Citac
pfi detekci start bitu a vzorkovani na kazdou druhou ndbéznou hranu signalu. Lepsi
predstavu o funkcnosti poda obrazek 3.6, vzorkovani probiha pfi cervené vyznacené ndbéziné
hrané a je spolehlivé i pti malé chybé fazového zavésu generujici signal, jelikoz se pri kazdém
start bitu resynchronizuje.

Start Data Stop
Datovy signal o
4x CLK
A A A A A A A A A A
Obrazek 3.7: Vzorkovani komponenty RX
3.2.2.2 uCAM

Komponenta uCAM poskytuje obsluhu kamefre, pro ziskani video snimk( obrazu a
sériové preposilani pouze informacnich bitd do dalSiho bloku projektu k dalSimu zpracovani.
Hlavni ¢ast entity vyuZivajici komunikacni komponentu TX protokolu UART je napsana
v bloku Case, jelikoZ je presné popsand posloupnost udalosti, které kamera vyZzaduje pro
synchronizaci, nastaveni a vyzadani dat. Druhy proces komponenty se stard o pfijem
informace zdvisle na postupu prvniho procesu. Rozhoduje o platnosti dat, fidi cekani
vysilaciho procesu na odpovéd kamery a preposild informacni bity obrazu do dalsi
komponenty. Vétsinu prace této komponenty popisuje obrazek 3.7.

21| Stranka



SYNC -
. MAX 60 times
SYNC |
-l ACK
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preview, VGA
- ACK
GET PICTURE
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DATA
- _ _ > 1 FRAME
preview picture
- Image Data
ACK g /

Obrazek 3.8: Obsluha kamery
zdroj: prevzato z Datasheetu [2]

3.2.2.3 IMAGE & BRAIN

Dalsi nepostradatelnou entitou je komponenta IMAGE pro samotné zpracovani
obrazu, kterd provadi kompresi obrazu popsanou v jedné z pfedchozich kapitol a vypocet
fidicich vektor( pomoci komponenty BRAIN. IMAGE provadi vypocet komprese takzvané za
pochodu, tedy pfi sériovém prijmu obrazu a jeji velmi dobrou vlastnosti je, Ze pfi pfijeti
posledniho bitu obrazu je dokoncen také vypocet komprese, tudiz neni ztracen zadny cas. Pri
vytvareni projektu jsem kladl diraz pravé na tuto vlastnost, nebot jsem vyzadoval co
nejmensi vypocetni cas, jelikoz kazda zbytecna prodleva ve vysledku snizuje maximalni
dostupnou rychlost auta.
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Po ukonceni vypoctu komprese obrazu je vyslednd 60 bitovd matice propujcena
komponenté BRAIN, ktera vypocita dva 8 bitové fidici vektory. Prvni vektor obsahuje
informace pro nastaveni polohy serva, tedy zataceni automobilu a druhy vektor je uréen pro
nastaveni rychlosti otaeni motoru, tedy spiSe pro pfivedeni prisluSného napéti na motor
pomoci H-mUstku. Po ukonceni jejich vypoctu jsou oba preposlany do procesoru, ktery si
upravi PWM generatory.

Komponenta BRAIN wvyuzivda automaticky generovanou ROM pamét pomoci
MegaVizard Plug-in Manageru, inicializovanou ze souboru. Pamét o velikosti 8192x17
bitovych slov obsahuje informace o vahach neuronové sité, kterou popisi v nékteré
z nadchazejicich kapitol stejné jako vektorové ftizeni (kapitola 4). Mezi témito metodami
vypoctu fridicich vektorld je moiné prepinat pomoci signalu vyslaného z procesoru,
z uZivatelského hlediska pak stiskem tlacitka na dotykovém LCD panelu, nebo pomoci
rozhrani bluetooth a pocitace, Ci jiného zafizeni s terminalovou aplikaci.

DaleZitym parametrem je doba vypoctu predikce neuronové sité z pravé prijaté
matice. Vypocet vektorového fizeni se mi podafilo zajistit na jeden hodinovy impuls o
rychlosti 50MHz, je tedy takrka okamzity v zavislosti na 115,2kHz hodindch ostatnich
komponent. Vypocet predikce neuronové sité uz nebyl tak jednoduchy, ale ve vysledku jsem
ho dokazal stdahnout na 48us, pfi vypocetni frekvenci 50MHz, coZ neni ani doba kterou musi
algoritmus ¢ekat pred vyzadanim nového obrazového snimku z kamery. V praxi to znamen3,
Ze fidici vektory spolu s obrazovou matici jsou vypocitdny a poslany ke zpracovani do
procesoru dfive neZ je obvodem FPGA Zddan dalsi obraz z kamery. Co se tedy tyce
komunikace obvodu FPGA s kamerou a nasledné problematiky zpracovani obrazu, bylo by
mozné data z kamery Zadat aZ na maximalni moiné prenosové rychlosti 1,2Mb/s, kterou
podporuje kamera. Za téchto okolnosti by bylo mozné rapidné zvysit maximalni moZnou
rychlost auta, kterd je omezena pravé poctem ziskavanych snimku z kamery za sekundu.

O toto zvyseni komunikacni rychlosti jsem se pokousel a algoritmy v obvodu FPGA
jsou tomu pfizplsobeny tak, Zze se da po potfebném nastaveni kamery pfi autodetekéni
rychlosti 115,2kHz pfepnout na 1,2MHz a komunikovat s kamerou na této rychlosti.
Realizace tuto moznost bohuzel vyvratila, jelikoZ je kamera silné rusena motorem a servem,
a i pri odstinéni komunikacniho paru vodicl je provozovani prenosu na této rychlosti takrka
nemozné. Za téchto podminek jsem z kamery pfijal primérné 2 az 3 obrazy, poté doslo
k poruseni komunikacniho protokolu a kamera vyZzadovala reset, ktery ovSsem trva az nékolik
jednotek sekund. Kamera vykazovala tuto chybu i pfi prostém pfipojeni k obvodu FTDI a
komunikace s PC bez ruSeni motorem c¢i servem, strochu mensi primérnou chybovosti,
ponechal jsem tedy rychlost na 115,2kHz jelikoz na této rychlosti, po odstinéni

evvs
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3.2.2.4 Top entita CAR

Vsechny vySe popsané komponenty jsou obsazeny a fizeny z hlavni entity, ktera navic
obsahuje fazovy zavés a komponentu RX komunikacniho rozhrani UART. Fazovy zavés
generuje hodinovy signal pro komunikacni rozhrani, jak pro vysilani dat, tak 4 nasobny
hodinovy signdl potifebny pro pfijem dat. Komponenta RX je uréena vyhradné pro pfijem
fidicich signall z procesoru, témito signdly jsou napfiklad ptepinani mezi vektorovym fizenim
a neuronovou siti, dale pro asynchronni reset obsazeny ve vSech komponentach.

Komunikace mezi jednotlivymi funkénimi bloky pfimo implementovanymi v top entité
probiha typem ,hand-shake”, jsou zde tedy obsazeny fidici signdly, které presné definuji
dané situace, a top entita nad nimi nema Zadnou kontrolu. MGZeme mit maximalné prehled
o stavu jednotlivych signal(l, coZ je prospésné pri ladéni a vyvoji algoritmu.

Jazyk VHDL je samoziejmé kompatibilni se vSemi obvody FPGA a po upraveni
vstupnich/vystupnich pinl a zvoleni sprdvného syntetizatoru je mozné algoritmy nahrat do
jakéhokoliv logického obvodu. S jedinym omezenim a to, Ze obvod musi, béZet minimalné na
50MHz, coz v dnesni dobé spliiuje kazdé FPGA.

3.3 Procesor

K ovladani periferii, ostatnich obvod( i obvodu FPGA jsem vyuZil vyvojovou desku
Stellaris LM3S1968 Evaluation Board od firmy Texas Instruments. Na desce je umistén
32bitovy mikroprocesor LMS31968 s jadrem ARM Cortex-M3, ktery operuje s maximalni
frekvenci jadra az 50MHz, na které ho provozuji. Obvod vyhovuje jak z hlediska vypocetniho
vykonu, poctem vstupnich/vystupnich pinl, po¢tem komunikacnich rozhrani, po¢tem PWM
generator(, velikosti paméti, tak z hlediska energetické narocnosti a power managementu
samotného procesoru. Samotny obvod jsem volil na zakladé jeho parametri a moznosti,
zato vyrobce jsem volil na zdkladé predchozich zkuSenosti a ze zkuSenosti z jednoho
podporovaného programovaciho rozhrani IAR Embedded Workbench.

Vybrané vlastnosti a parametry zvoleného mikroprocesoru:

- Maximalni frekvence jadra: 50MHz
- Vykon: 1.25 DMIPS/MHz

-551/0 pinl s 3.3V TTL logikou

- 5V napajeni s reguldtorem

- 256 KB flash a 64 KB SRAM paméti

- 3 komunikacni UART rozhrani

- 3 dvouportové PWM generatory

- 10bitovy AD prevodnik
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Vybrané vlastnosti vyvojové desky:

- Li-lon baterie pro hibernacni modul
- USB port pro komunikaci a napajeni
- OLED graficky displej 128x96

- 66 1/0 pind

- magneticky reproduktor

Jak je vidét zdvodniho obrazku 3.1, k mikroprocesoru je pfipojeno celkem 5
perifernich obvodl a obvod FPGA, které musi fidit. Nejdllezitéjsi ¢asti je komunikace pres
rozhrani UART sobvodem FPGA, ktery mu posila fidici vektory pro nastaveni PWM
generator(. PouZivdm 2 nezdvislé PWM generatory pro nastaveni polohy serva a fizeni
otacek motoru pomoci H-mustku, oba ve stejném Count-Down moddu ale na rlznych
frekvencich.

Dalsi, jiz méné dlleZitou ¢asti pro samotny zavod, avsak nepostradatelnou pfi vyvoji
fidicich algoritmQ, je vykreslovani informaci na LCD panel, obsluha dotykového senzoru LCD
panelu, komunikace s PC pres bluetooth modul a komunikace s modulem RC soupravy. Ke
kazdé c¢asti jsem napsal tfidu pro jeji obsluhu a hlavickové soubory, k pouzitym tfidam
nasleduje strucny popis funkce a kompletné jsou prilozeny na CD.

Napsané algoritmy je moZné po drobnych Upravach nastavenych 1/O bran a registr(
mozZno pouzit na jakékoliv fadé obvodl Stellaris, kterda ma dostatecny pocet potiebnych
perifernich obvodl. Jsou to 2 nezavislé PWM generatory, 2 UART komunikacni porty a
samoziejmé dostatecny pocet I/O pinl pro modul RC soupravy a LCD panelu.

Popis jednotlivych tiid:

ARM_CAR Neni sice tfida, ale je to neméné dullezita ,top entita” obsahujici Main()
samotného programu. Nekonecnda smycka rozhoduje podle nastaveni globalnich
proménnych prioritniho systému o tom, ktery ze tfi moznych subsystém( bude auto fidit
(uméla inteligence auta, uzivatel pomoci PC nebo RC soupravy). Ddle pak sleduje, jak dlouho
uzivatel pracuje s dotykovym senzorem displeje, jez vyuzivdm pro prepinani mezi fizenim
neuronovou siti a vektorovym fizenim.

Ostatni subsystémy jsou obslouzeny pomoci interruptovych rutin. Handler UARTu_1 je
uréeny pro prijem dat z obvodu FPGA, tedy fidicich vektorli a obrazové matice. Handler
UARTu_2 pfijima data z bluetooth modulu, kde je mozZnost prepnuti typu umélé inteligence
auta, nastaveni prioritniho systému ovladani, moznost vyzadani tréninkovych dat pro
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neuronovou sit, nastaveni rychlosti auta a samozfejmé moznost ovladani auta z PC na
klavesach W,S,A,D. Posledni interruptovy handler zastdva funkci jakého si WatchDogu pro
kamerovy systém FPGA, jelikoZz kamera je pomérné hodné nachylna na ruseni a mlzZe se stat,
Ze dojde k naruseni komunikac¢niho protokolu a potom je tfeba kameru restartovat. Jde tedy
o Citac, ktery je nastaven na urcitou hodnotu po kazdém pfrijeti dat z obvodu FPGA a pokud
by doslo k chybé, zZadna data by nepfisla a cita¢ se dostal na nulovou hodnotu, procesor
automaticky vysle restart kamery a vypise o tom informaci na displej.

UART_V1 Trida obsluhujici inicializaci a obousmérny tok dat vSech pouzitych
komunikacnich rozhrani UART. Tfida je napsand pouze pomoci registrové sady a je tedy
prehledné vidét, co ktery registr déla a co je tfeba nastavit pro Uspésnou komunikaci.

TFT Je tfida pro inicializaci, vykreslovani zakladnich textovych a grafickych
prvkd na LCD displej. Aktudlni nastaveni umozZnuje poufZiti 16bitovych barev, pro vykresleni
pozadi, nebo dalsi grafiky. Ttida obsahuje funkce pro vykresleni textu ve formé retézce nebo
jednotlivych znakd, celych ¢i redlnych Cisel s pfesnosti na 3 desetinnd mista, jednoduchych
grafickych prvkl jako horizontdlni ¢i vertikalni ¢ara, vyplnéni obdélniku zvolenou barvou a
funkce pro grafické znazornéni pfijatych obrazovych informaci z kamery.

Dale jsem do tfidy umistil inicializaci a funkce pro obsluhu odporového dotykového
senzoru umisténého pres displej, komunikujictho pomoci rozhrani SPI.

RC V této tridé je umisténa inicializace a funkce pro pfijem a vyhodnoceni
signdld z modulu RC soupravy.

PWM_V1 PWM signal je pouZit pro ovladani polohy serva a kontrolu rychlosti
otaceni motoru pomoci zvoleného H-mUstku. Uvedena tfida proto obsahuje inicializaci dvou
nezavislych PWM generatord a funkce pro jejich ovladani. K nastaveni generator( jsem opét
pouzil primy zapis hodnot do pfislusnych registri bez pfipravenych funkci od vyrobce, je tedy
prehledné vidét, co ktery registr nastavuje a jaka je jeho funkce.

NN Je posledni tfidou primarné urcenou pro kontrolu predikce neuronové
sité pouZité v obvodu FPGA. Tfida tedy obsahuje funkci pro vypocet predikéni hodnoty stejné
jako obvod FPGA a vyuZil jsem ji hlavné pfi vyvoji téchto algoritma.

26 | Stranka



3.4 Servo

K nataceni pfednich kol jsem zvolil miniaturni modelarské servo wk-7.6-6, které svymi
parametry zcela vyhovuje potfebdm modelu. Rizeni polohy vétsiny modelafskych serv
obstarava pulzni Sitkovda modulace (PWM) s frekvenci 50Hz a pracovnim rozsahem fidiciho
impulsu 1-2ms, se stfedovou polohou 1500us a pasmem necitlivosti 8us.

3.4.1 HW zpracovani
Parametry serva: wk-7.6-6

Pracovni napéti: 48V-6V
Proudovy odbér: 10-800 mA
Rychlost otaceni: 0.12s/60°

Sila: 1.4 kg/cm
Hmotnost: 8.4g
Rozmeéry: 22.5x11.5x24 mm

Z divod( vyssiho proudového odbéru serva a rozsahu pracovniho napéti, bylo
nutnosti vyrobit obvod pro napajeni s galvanicky oddélenou fidici a vykonovou casti.
Zapojeni tohoto obvodu je na obrdazku 3.8.
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Obrazek 3.9: Obvod pro kontrolu serva

Z vySe uvedeného rozsahu pracovniho napéti se jevi vice nez vhodné pouziti
linedrniho stabilizatoru napéti na 5V, opatfeného kondenzatory ve funkci filtracniho C4 a
akumulaéniho C5, pro napajeni samotného serva. Pro tuto stabilizaci pouzivdm LDO (Low
Drop Output) stabilizator typu L4940-V5, ktery ma ubytek napéti maximalné 500mV a pro
napajeni z baterii je tedy vhodnéjsi nez bézné pouzivana 7805.

Dale bylo zahodno galvanicky oddélit fidici a vykonovou ¢ast, coz je ukol optoclenu
PC817C. Odpor R2 upravi 3.3V TTL logiku mikrokontroleru na pracovni hodnoty optoclenu
Up = 1.2 Va lp = 20mA. Odpor R4 obstarava 1mA pulsy fidici polohu serva, je tfeba brat na
zfetel, Ze servo je fizeno 1-2ms pulsy logické jednicky, ale na vstup optoclenu je nutné
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privadét signal negovany, jelikoZz logicka 1 na vstupu optoclenu rozsviti diodu, ta otevre
tranzistor a vystupni signal je uzemnén, coz znamenda logickou O na vstupu serva.

3.4.2 SW zpracovani
Jak jiz bylo zminéno modelarské servo pracuje s frekvenci 50Hz a Sitkou pulsu 1-2ms

s centralni polohou 1.5ms, ovladani serva je tedy jednoduse zndzornéno na obrazku 3.9.
Generovani tohoto signalu je pomoci mikrokontroleru rady Stellaris sjadrem Cortex-M3
pomérné komplikovana zalezitost pro svoji velkou variabilitu.
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Obrazek 3.10: Ovladani serva PWM generatorem

Hardwarové PWM v mikrokontroleru obsahuje celkem 48 registrd, 2 nezdvislé
komparatory a jeden 16b citac, ve vysledku podporuje nékolik funkénich médi béhu PWM
generatoru. Tyto médy nebudu popisovat, vSse se dd dohledat v Datasheetu od pouzitého
mikrokontroleru [3]. PopisSi jen metodu, kterou vyuzivdm pro generovani téchto fidicich
impulst a impulsd pro H-mistek. Rizeni je jednoduse vyobrazeno na obrazku 3.10, kde pfi
dosazeni hodnoty komparatoru napéti generované pily o frekvenci f, je nastavena logicka 1 a
pfi dosazeni nulové hodnoty generované pily je tato jednicka shozena na logickou 0, cozZ je
idedlni reseni pro potieby negované logiky uzité v fizeni serva.

Load __

CompA __

CompB __|

Zero

Obrazek 3.11: Generovani PWM signalu pro fizeni
zdroj: Datasheet [3]

28 | Stranka



3.5 H-mistek

Kazdy robot a tim spiSe auto potrebuje regulaci otacek motoru, kterou v mém
pfipadé zajisti zvoleny H-mUstek, fizeny PWM modulovanym signalem z mikrokontroleru.
Mustek umoznuje dle privedenych signalll na vstupy omezeni pfikonu motoru pfi
minimalnich ztratdch na samotném obvodu a navic dopredny a zpétny chod motoru.
Nepostradatelnou soucasti mistku je také omezeni rozbéhového proudu pro stejnosmérné
motory, pomoci senzoru proudu a oddéleni 3.3V TTL logiky od vykonové ¢asti fizeni.

Funkce H-mustku je zaloZena na velmi jednoduchém principu, ktery je popsan pomoci
obrazku 3.11. Samotny mustek predstavuji celkem 4 polem fizené tranzistory spinané dle
potieby chodu motoru. Pfi sepnuti spinacli S1 a S4 se bude motor tocit jednim smérem a pfi
sepnuti spinacd S2 a S3 smérem druhym, popfipadé brzdit jinou volbou sepnutych spinacu.

s | L, 52
H % { ™
H H

xOUT1 xOUT2
Hh i
H —

Obrazek 3.12: H-mdstek
zdroj: Datasheet [4]

Blokové schéma jednoduchého H-mdUstku je na obrazku 3.12, kde je vidét vstupy xIN1
a xIN2, na které je mozné privést PWM signal a tim fidit vykon motoru. Déle je na blokovém
schéma vystup xISEN s volitelnym odporem pro omezeni vystupniho proudu na svorkach
XxOUT. Vice informaci je mozné najit v datasheetu [4].
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Obrazek 3.13: Blokové schéma H-mustku
zdroj: Datasheet [4]

Pro Uplnost uvadim parametry vybraného H-mUstku. Vybér zavisel hlavné na rozsahu
vystupniho napéti, trvalé proudové zatizitelnosti a kompatibility s 3.3V TTL logikou PWM
signalli. Rozsah vystupniho napéti je dlleZité porovnat s moznostmi pouzitého motoru
v auticku a pripadné ohlidat neptrekroceni maximalniho povoleného napéti. V mém ptipadé
tento problém nenastal, jelikoz vétSina vhodnych modelarskych motorl pracuje v mezich od
4,5 do 8,6V a i pfi plném sepnuti mustku pouZzité baterie nemizou dodat vyssi napéti nez
priblizné 8,2V pfi pIném nabiti baterii.

* Vyrobce: Texas Instruments

* Oznaceni: DRV8833

e Spojité operace: 2.7 Vout—10.8 Vout

« Spickovy proud: 4 A (trvaly 3 A) pfi paralelnim zapojeni
* Frekvence PWM: 50 kHz

e Rds(on): 200 mOhm

e 3.3 VTTL kompatibilni logika

* Proudovi a teplotni ochrana
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3.6 LCD panel s dotykovym senzorem

Pfimo na kapotu auta jsem vyfizl diru pro LCD panel o velikosti 3.2 palce s 320x400
obrazovymi body. Tento displej je vynikajici ladici nastroj pro vyvoj fidiciho algoritmu a
dotykova cast je vybornd k ovladani celého systému fizeni auta uzZivatelem. Tedy prepinani
mezi jednotlivymi algoritmy fizeni, v mém pripadé mezi vektorovym fizenim a neuronovou
siti, tak nastavovani rGznych parametrd, zobrazeni statusd vsech periferii a dokalibrovani
auta na aktudlni podminky vozovky.

Zvolil jsem modul od ITead Studia s fadi¢em ITDB02-3.2, jelikoZ tato varianta nabizi
relativné velky prehledny displej za velmi pfijatelnou cenu, se zabudovanou SPI komunikaci
pro dotykovy senzor a navic slotem pro SD kartu, ktery ale nevyuZivdm. Radi¢ displeje
komunikuje s okolim volitelné pomoci paralelniho 8 nebo 16 bitového datového rozhrani.
Navic vyuZiva napdjeci napéti pouze 3.3 VDC a tedy i komunikuje s touto TTL logikou, je tedy
idealni pro pfripojeni ke zvolenému typu mikroprocesoru a muazZe byt i napdjen zjeho
obvodové desky.

Obrazek 3.14: Dotykovy LCD panel
Zdroje obrazk [5]

Displej podporuje 16bitovou barevnou skalu, tedy 65 tisic barev a komunikuje po
16bitovém datovém rozhrani s fidicimi signaly ,Read” a ,Write” predstavujici Cteci a
zapisovy impuls. Napsat fidici tfidu pro ovlddani tedy nepredstavovalo problém a
s datasheetem nebylo zprovoznéni displeje nijak naroéné. Napsal jsem nékolik funkci pro
vykresleni rGznych grafickych prvk( a nékolik pro vypis rliznych datovych typu, hlavickovy
soubor s nazvy funkci je uveden v pfiloze spolu se zdrojovymi kddy. Do stejné tfidy jsem
umistil funkce pro inicializaci a ovladani dotykového senzoru a jeho fidiciho C¢ipu ADS7843
komunikujiciho pfes rozhrani SPI.
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Na LCD panel vykresluji hned nékolik grafickych a textovych ladicich informaci,
popisujicich aktualni stav a ¢innost automobilu. Pfi mechanickém nastavovani kamery na
vhodnou pozici jsem wvyuZil grafické okno 1, které zobrazuje kamerou viditelnou oblast
v plivodnim rozliseni, tedy 60x80 obrazovych bodl s lbitovou barevnou hloubkou, viz
kapitola Zpracovdni obrazu obrazek 3.3c. Kameru jsem nastavil tak, aby zabirala oblast
popsanou na obrazku 3.4.

Druhé grafické okno 2, na které zobrazuji komprimovanou obrazovou matici o
velikosti 6x10 bodu, jsem vyuzZil pfi nastavovani vah submatic, viz obrazek 3.3e. Vahy jsem
nastavoval intuitivné a pokusné, aby ziskand matice predstavovala ve vétSiné pfripadud
rozumny vysledek, ze kterého pujde spocitat hodnota jak vektorového fizeni, tak hodnota
predikce neuronové sité.

Obrazek 3.15: Popis grafiky LCD panelu

V nacrtnutém textovém boxu 3 zobrazuje prioritni systém prebirani kontroly nad
autem, ktery ze tfi moznych systému zrovna plné kontroluje auto (uméla inteligence -> CAR,
PC pomoci bluetooth modulu -> PC, nebo RC souprava -> RC). Hned vedle v podobném boxu
4 vypisuji informaci o tom, jaky druh umélé inteligence se aktualné stara o vypocet fidicich
vektorl (vektorové fizeni -> VCT, neuronova sit -> NN).

Pod grafickymi okny sobrazovymi informacemi, zobrazuji hodnoty pfijatych
vypoctenych fidicich vektord v procentech. 5 nastaveni rychlosti, 6 nastaveni natoceni kol.

Dalsi textové informace pod hodnotami fidicich vektor( ,Peripherals status” 7
zobrazuji aktudlni statusy pripojenych periferii. Periferie, jako LCD, H-m(stek a Servo jsou
zde pouze informativné, jelikoZ z hlediska procesoru nevykazuji Zadnou zpétnou vazbu. LCD
dokdze zobrazit svlij status, pouze jen jako READY, za podminky Ze samo bézi. H-mustek by
pro zpétnou vazbu s procesorem vyzadoval senzor rychlosti a funkce serva by se dala
kontrolovat matematickym vypoctem z informaci kamery, za podminky pohybu auta. Status
modulu Bluetooth se da snadno hlidat, jelikoZ obsahuje samostatny status pin, takze se da
jednoduse dodélat. Ve vysledku hliddam zatim pouze status kamery timerem pouZitym
v procesoru, zda pfichazi data (status ->READY) nebo Zadné data nepfichazi a je vyzadovan
restart kamery, potom vysle procesor automaticky restart (status -> RESTART).
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3.7 Bluetooth

Pohyblivé auto vyZadovalo pouZiti nékteré bezdratové technologie pro komfortni
ovladani a ladéni fidicich algoritm(. Vzhledem k tomu, Ze jsem chtél auto pfipojit k pocitaci
bez dalsi zasuvné desky nebo jiného obvodu, zuzil se vybér bezdratovych technologii na 2 a
to Bluetooth nebo Wi-fi.

Wi-fi byva vice naroc¢na na obsluhu jak v pocitaci, tak z hlediska samotného hardwaru,
zato Bluetooth jsou v zdsadé jednodussi pfi obsluze na obou stranach ale také pomalejsi a
mivaji vétsi latenci. Z hlediska rychlosti odezvy, nutnosti rychle fidit auto z pocitace a potreby
prenaset velké mnoistvi dat ve formé obrazového signdlu pro vzddlené ladéni by se zdalo, Ze
bude potfeba vyuZit technologii Wi-fi. Podarilo se mi ale najit jednoduchy a relativné levny
Bluetooth modul Bluetooth Mate od firmy Sparkfun, ktery slouzi primarné jako bezdratova
nahrada obvodu FTDI, tedy jako nahrada sériového kabelu.

3.7.1 Bluetooth - HW

Parametry a vlastnosti modulu Bluetooth Mate jsou velmi dobré a po navazani
komunikace mezi pocditatem a modulem, ktera trvd obvykle nékolik sekund je prenos
informaci velmi rychly, asi stejné, jakoby byl pouZit pfimo sériovy kabel a data z pocitace
prichazeji bez ¢lovékem zaznamenatelného zpozdéni. Se svoji prenosovou rychlosti na strané
UART portu, maximalné 115k2 b/s, se kterou mi komunikuji i vSechny ostatni obvody je vice
nez vhodny pro zaclenéni do systému a auto reaguje na zmacknuti klavesy na pocitaci takrka
okamzité.

Vybrané parametry Bluetooth modulu:

- Rychlost na strané UART portu: 9600 aZz 115k2 b/s

- Rychlost bezdratového prenosu: cca 1 Mb/s

- Frekvence: 2.4 az 2.524 GHz

- Ovérena maximalni vzdalenost: 100 metr(

- Operacni napéti: 3-6 VDC - vhodné pro 3.3 V TTL logiky
- Odbér: 25mA

Obrazek 3.16: Modul Bluetooth Mate
Zdroje obrazk [6]
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3.7.2 Bluetooth - SW

Rizeni auta z pocitace je mozné provadét z jakékoli terminélové aplikace, jeliko? Fidici
signdly nejsou nijak slozité a vyhradné vyuzivdm jednoznakové zpravy, lze si je snadno
zapamatovat a pouzivat, nebo pouzit specialniho programu napsaného pfimo pro tuto
Cinnost. Ja sem si v C# napsal aplikaci pro komfortni ovladani auta, kterou jsem nejvice vyuZzil

pti ziskavani tréninkové mnoZiny dat pro neuronovou sit.

[ Comneat | [ Send Maximal Speed Conroller ] Steering Control Pane!
1. high 0. atthe CAR i
Transmit
4. low 5..stop o 1|
Feceive = A KEYS &

Neural network Vector driving

Change MM

Recording Training Set

Controll signals
NNACT: ndv
RTS on/off: ifo
CAR/PC/RC: cfpir

Obrazek 3.17: Aplikace pro ovladani auta z PC

Aplikace obsahuje celkem 4 podpanely, na kterych je mozné provadét rlzné zdsahy
do fridiciho systému auta. Prvnim je Uprava maximalni rychlosti auta, ktery dovoluje
ponechat rychlost na samotném autu, vybrat mezi 4 maximalnimi rychlostmi, nebo zastavit
motor auta.

Druhy panel ,Steering Control Panel” dovoluje prevzit kontrolu nad fizenim auta,
tedy vypnout umélou inteligenci auta a nechat auto fidit uzivatelem pomoci klaves W,S,A,D
nebo tlacitek na panelu. Tento panel jsem vyuZil pfevazné na zachranu auta pfed ndrazem
do prekazky pfi vyvoiji fidicich algoritmu a pfi ziskani tréninkové mnoZziny dat pro neuronovou
sit, kdy jsem ovladal auto na klavesach a nechaval si posilat obrazek po kompresi do
TextBoxu na hlavnim panelu.
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Dalsi dva panely slouzi uz jen na pfepinani mezi fizenim neuronovou siti, nebo
vektorovym fizenim a zapinanim/vypinanim zasilani dat o cinnosti auta, tedy i
kompresovaného obrazu jako tréninkové mnoziny.

3.8 Modul RC soupravy

Pavodni RC soupravu z auticka jsem lehce upravil a pfipojil k mikroprocesoru, aby byl
kdykoliv mozny uzivatelsky zasah a tak moZnost zachranit auticko pred srazkou s cizim
predmétem, nebo ho fidit pfi ziskavani tréninkové mnoziny dat pro neuronovou sit.

JelikoZ plvodni ovladani auta nebylo nijak komplikované, obsahovalo pouze prikazy
naplno dopredu, naplno dozadu, plny rejd vlevo, plny rejd vpravo, cemuz odpovidaji i 4
vystupni piny, které stahly svij signal na nulu pfi stisku pfisluSného tlacitka, nebyla Uprava
nijak sloZitd. Umistil jsem na desku pouze napétové délice ke kazdému pinu, abych sniZil
napétovou Uroven z plvodnich 7 aZz 8 VDC zavislych na stavu vybiti baterie, na cca 3.3 VDC
pripojitelnych k mikroprocesoru. Na obrazku 3.16 je ilustrativné naznacena pulvodni
konstrukce modulu RC pfijimace.

Obrazek 3.18: llustrace ptivodniho zapojeni RC modulu

RC vysilacce jsem umoznil pfevzit kontrolu nad autem stiskem tlacitka dolu, jelikoz
tento smér je ve vétsiné situaci nepotfebny a auto s nim pocita jen velmi omezené pfi
naprosté ztraté cerné cary. Po prevzeti kontroly se vypne uméla inteligence auta a auto
prijima prikazy pouze od vysilacky, pokud nezakroci nadrazeny signal z PC. Takovéto Uplné
prevzeti kontroly bylo nutné udélat, aby vysilacka nefidila auto pouze pfi stisku tlacitek a pfi
neutrdlni poloze tlacitek by se kontroly nad autem nezmocnila zase uméld inteligence.
Pfeddani kontroly nad autem umeélé inteligenci se provede opétovnym stiskem tlacitka dolu.
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4 Uméla inteligence auticka

Vypocet fidicich vektor(i, podle kterych je nastavovano fizeni jsem fesSil dvéma
zpusoby. Prvni zdanlivé jednodussi variantou je takzvané ,vektorové fizeni”, kdy se
kompresovana 60 prvkova matice obrazu navazi, to znamena prenasobi dalSimi vektory a
podle vysledku se vyhodnoti kam zatocit. Druhou variantou, kterou jsem volil je neuronova
sit s doprednym Sifenim typu vicevrstvy perceptron s u¢enim BackPropagation.

Z obvodu FPGA jsou do mikroprocesoru posilany 2 osmibitové fidici vektory, jeden
pro nastaveni zataceni a druhy pro nastaveni rychlosti otaceni motoru. S nastavenim a
velikosti citlivosti, kterou aktualné pouzivam a ktera je absolutné postacujici by sli vektory
zakédovat a posilat pouze vjednom znaku. Ponechal jsem je ale ve vektorech dvou pro
moznost dalSiho upraveni, a poslani jednoho znaku po rozhrani UART navic rychlosti
115k2b/s jiz nehraje pfiliSnou roli v mozné rychlosti auta.

Pro vétsi nazornost uvadim na obrdzku 4.1, fidici vektor pro nastaveni natoceni kol,
s vyslednou polohou kol v procentech od podélné osy auta, predpokladdame-li, Ze 100% je
maximalni mozna vychylka kol. S aktualni citlivosti mlZe byt 1 ve vektoru pouze na jednom
miste, vSechny ostatni prvky musi byt nulové, pokud tomu tak nebude, kola se nastavi podle
posledni vyhodnocené jednicky. Takovouto podobu fidicich vektor( jsem zavedl hlavné
z potfeby a nastaveni multi-class klasifikace pouZité neuronové sité, které bude vénovana
jedna z nasledujicich podkapitol (4.2.2.3). Dllezitym poznatkem, ktery je také vidét z obrazku
je, Ze auto jede rovné pouze tehdy, jsou-li vSechny prvky vektoru nulové.

SRR

-100 -75 50 25 25 50 75 100 [%]

Obrazek 4.1: Ridici vektor pro nataceni kol

S druhym vektorem pro nastaveni rychlosti vozidla je to velmi podobné. Jednicka na

vy

evvs

jednicka na bitu LSB je vyhrazena pro couvani, ztrati-li vozidlo kontakt s ¢ernou ¢arou a je
potfeba couvnout pro jeji znovunalezeni.
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4.1 Vektorové rizeni

Vektorové fizeni je velmi jednoduchy soucet vsech prvk(i kompresované obrazové
matice ndsobené dvéma vektory, které maji za ukol navazit matici s rznou velikosti prvka
v zavislosti na poloze. Samotné natoceni kol je tedy dano dle velikosti vysledného souctu,
vétsi absolutni hodnota souctu znamena vétsi natoceni kol v zavislosti na polarité hodnoty.
Zaporné hodnoty znamenaji zatacku vlevo, naopak kladné potom pochopitelné vpravo.

Pro lepsi predstavu je cely tento vypocet znazornén na obrazku 4.2, kde prvni pfipad
znamena lehéi natoceni kol vpravo a druhy pfipad o néco vétsi natoceni kol na druhou
stranu.

sum( * 16

[olwlmlvo]w~]
—
]

sum( *

[colwlmlv]w~]
~—
1|
1
QW
-

Obrazek 4.2: Vektorové fizeni

Toto Fizeni funguje vyborné v idealnim pripadé polohy auta, to znamena, jede-li auto
po Cerné care, nebo je-li podélné vedle rovné Cary. V pripadé, Ze se dostane do jiné polohy,
napriklad zatodi-li auto moc brzo, nastane pfipad, kdy je Cerna cara pres vice nez pul, ne-li
celou horizontalni osu, je pak matice navazena vektory Spatné a vyhodnoceni nemusi byt
korektni v zavislosti na dalSim vyvoiji trati. Pro tento nedostatek by chtélo fizeni doladit, nebo
jinak rozsifit. J4 jsem se o tuto ¢ast nestaral, jelikoZ jsem ho pouzival pouze z pocatku vyvoje,
jen abych odladil ostatni ¢asti algoritmu. Jako hlavni tidici program jsem totiz predpokladal
neuronovou sit, které budou vénovany nésledujici kapitoly.

37| Stranka



4.2 Neuronova sit

4.2.1 Uvod

Pivod a rozkvét neuronovych siti, jako algoritmu majiciho za uUkol napodobit
mozkovou ¢innost ¢lovéka se datuje kolem 80 let a zacatku 90, odkdy jejich popularita zacala
postupné uvadat. NejspiSe zdlvodu nedostatecného vypocetniho vykonu tehdejsich
vypocetnich systémul a o analogovém feseni se v priimyslu nema cenu ani bavit z dlvodu
velikosti a ndrocnosti siti. V sou¢asné dobé predstavuji neuronové sité techniku v podobé
algoritmU nasazovanych i v primyslu, naptiklad pro rozpoznavani vad rGznych materidld. A
stale vice se s nimi experimentuje v autonomnich robotickych systémech, viz tato prace.

Mozek clovéka se stejné jako simulované neuronové sité skldda z mnoha neuron(
propojenych synapsemi. Neurony vytvareji dil¢i sité s mnoha vjemovymi vstupy, optickymi,
akustickymi, hmatovymi a dalSimi, z nichz kazda je urcena k jiné Cinnosti. Kazdy neuron ma
nékolik vstupd, jak z ostatnich neuron(, tak z viemového Ustroji ¢lovéka, které se nazyvaji
Dendrity a pouze jeden vystup, vedouci do dalSich neuron(, nebo do svalového zakondceni,
nazyvany Axon. Propojeni, neboli Synapse prenasi akéni potencidl vznikly aktivaci neuronu,
mezi Axonem daného neuronu a Dendritem neuronu druhého.

Meuron

Diendrit Asconalni
| zakonéeni
' Ranvierty

= Télo neuronu Zdrez

Schwannova

vz buiika
= i Myelinova pochva
Bunééne jadro

Obrazek 4.3: Model neuronu
Zdroje obrazka [7]

Model takového v elektronické podobé simulovaného neuronu, je velmi podobny jak
funkci, tak svoji strukturou. Obsahuje nékolik nezavislych vstupl X, jeden vystup Y a funkci
pro vypocet akéniho potencidlu prenasenou do dalSich neurond, stejné jako tomu je u
skute¢ného neuronu v lidském mozku.
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4.2.2 Reprezentace neuronové sité

Pro nazornost jsem se rozhodl vysvétlit funkci neuronové sité i samotnych neurond
na jednoduchém prikladu. A to simulaci v elektronice dobfe znamého logického hradla typu
XNOR, tedy negovaného exkluzivniho souctu. Hradlo i se svoji pravdivostni tabulkou je na
obrazku 4.4.

A|lB]|Y
olo |1
A Y 1|lo]o
B o|l1]o
1|1 ]1

Obrazek 4.4: Hradlo XNOR se svoji pravdivostni tabulkou
Zdroje obrazkd [8]

Jak je vidét z obrazku 4.4 hradlo ma dva vstupy a jeden vystup, jinak tomu nabude ani
v pfipadé neuronové sité. Zvolena reprezentace pro tuto Ulohu bude mit samoziejmé také 2
vstupy A a B, neboli spiSe dvouprvkovy vstupni vektor X, coz bude predstavovat vstupni
vrstvu sité. Jednu skrytou vrstvu rovnéz s dvéma neurony, a jednu vystupni vrstvu v podobé
jediného neuronu. Zvolend modelova reprezentace sité by tedy mohla vypadat nasledovné,
obrdazek 4.5, kde jsou fialové oznaceny vstupy a vystup jako ma logické hradlo.

WVstupni Skryta Wystupni
vrstva vrstva vrstva

‘V
N

Obrézek 4.5: Neuronova sit pro XNOR

L

Pridané redundantni ¢leny xg a ag, zvané ,bias units®, je velmi vhodné poufZit, jelikoz
vZdy s urcitou vahou napomahaiji aktivaci neuron( v nasledujici vrstvé. Museji byt tedy vidy
bezvyhradné jednotkové, protoze s nulovou hodnotou by to bylo to samé jako by vibec
neexistovali, tedy pouze bereme-li v tvahu moznost pouze dvou vstupnich stavi 0 a 1. Jak je
taky vidét na obrazku 4.5, k redundantnimu neuronu ag nevedou a nesméji vést synapse ze
vstupni vrstvy.
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Samotna predikce neuronové sité, tedy ,odhad” vystupu v zavislosti na vstupnim
vektoru se sklada z nékolika jednoduchych vypoctl. Ackoli je vypocet zcela jasny a vidy
dostaneme na stejny vstupni vektor jednu jedinec¢nou odpovéd, piSi ,,odhad”, protoZe tato
odpovéd zavisi na tom, jak dobfe ma sit nastavené jednotlivé vahy neurond, neboli jak dobfe
jsme ji dokazali naudit resit dany problém.

4.2.2.1 Predikce (Forward Propagation)

Vypocet predikce probihd na jednoduchém principu postupu paralelnich signalG skrze
neuronovou sit. V prvni fazi se privede vstupni vektor X na vstupni vrstvu neuronové sité,
kde je rozsifen o redundantni signal xo, jeho velikost je tedy n+1. DalSim krokem je rozsifeni
signdll po ,,synaptickych” propojenich do vSech neuronl ndsledujici skryté vrstvy. Neurony
skryté vrstvy zpracuji tyto signaly s uréitou vahou, kterd ma za ukol zesilit, ¢i zeslabit dané
signaly a tim upravovat miru aktivace neuronu. Neurony skryté vrstvy ziskaji svdj akéni
potencial prostym souctem vstupnich signalll prenasobenych jednotlivymi vahami a
pfivedenim tohoto souétu na prfenosovou funkci. Takto aktivované neurony skryté vrstvy
vytvareji vstupni vrstvu pro posledni vystupni vrstvu sité. Slouzi tedy jako vstup pro treti
vrstvu a cely proces vypoctu akéniho potencialu se opakuje pro posledni vystupni vrstvu.

he(x)

Obrézek 4.6: Neuronova sit pro XNOR se synaptickymi vahami

Na obrdzku 4.6 je zndzornéna situace neuronové sité s jednotlivymi vahami u svych
synaptickych propojeni a vystupni funkci he(x). Vahy neurond budu oznacovat jako velka
theta ©. Vystupni funkce neuronové sité he(x), je rovna aktivaci vystupni vrstvy, tedy
neuronu a;". Spodni index skryté vrstvy s oznacenim a je index prvku v dané vrstvé a horni

index v zavorce je oznaceni vrstvy, tedy druhé.
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Jednotlivé vypocty tedy probihaji podle nasledujicich rovnic 4.1, kde prvni rovnice

()

ukazuje vypocet aktivace neuronu a;“’ v prvni skryté vrstve, druhd rovnice potom pro druhy

neuron a rovnice tfeti je pouze obecné feseni pro znazornénou sit.

ai® = g(O5g *xo + O *x; + 653 * xy)
(2) = g(@m * Xo + (E)(l) * X + (9(1) * X7)

(J+1) _ g(@(J) x xg + @g) * X + @g) * X,)  (rovnice 4.1)

Funkce g je takzvana aktivacni funkce, ktera z vysledné hodnoty ziskané souctem
vstupniho vektoru vynasobeného jednotlivymi vahami vypocita vysledny akéni potencial
daného neuronu. Tato funkce mda nékolik variant a jeji volba zavisi jak na pouZitém typu
neuronové sité, tak na konkrétnim uGcelu wvyuziti sité. Funkce muaze byt napfiklad
hyperbolicka, znaménkova, Heavisideova, sigmoidalni nebo jind. Ja wvyuZzivam funkci
sigmoidalni s nasledujicim predpisem dle rovnice 4.2 a obrazku 4.7, kde hodnoty vystupni
vrstvy nad 0.5 jsou brany jako logicka 1 a naopak:

g(z)

g(z) =

(rovnice 4.2)

1+ e~

Obrazek 4.7: Sigmoidni funkce

Vypocet hodnoty vystupni funkce hg(x) je zfejmy, ale pro Uplnost jej uvadim také
v podobé nasledujici rovnice 4.3. Jak bylo jiz feceno, predikce neuronové sité je rovna
aktivaénimu potencialu vystupni vrstvy.

3 2 2 2
he(®) = a® = g% * a® + 0@ « ¢ + 0 + )

(rovnice 4.3)
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Dle uvedenych rovnic Ize snadno vypocitat vystupni odezvu sité na rozdilné hodnoty
vstupniho vektoru, jak ukazuje nasledujici rovnice 4.4, ktera predstavuje vypocet aktivacni
hodnoty a,? pro dany neuron. Dale pak bez vypoctl uvadim tabulku pro vsechny permutace
vstupnich hodnot v tabulce na obrazku 4.8, ze které je patrné naprosta shoda s logickym
hradlem XNOR i s grafem zndazornujicim situaci, kde kfizek znaci logickou 1.

Vstupni hodnoty: x = [0, 1]"

a® =g (@g wxp+ 00 xx; + 0 « xz) ==g(-30*1+20%0+

20 1) == g(—10) = —— = 4.5398e — 005 = 0 (rovnice 4.4)

1+e10

%2 o X r1 To r_r.{lg) uff} he(x)
0 0 0 1 1
0 1 0 0 0
1 0 0 0 0
1 1 1 0 1

x o—

X1

Obrazek 4.8: Graf sité pro XNOR s tabulkou jednotlivych vypocti

Zvolené usporadani této demonstrativni neuronové sité neni nijak nahodné, jelikoz
celkem vérné koresponduje s nahradnim schéma logického hradla XNOR, které je na obrazku
4.9. KdyzZ se podivame zpatky na obrazek 4.6 s barevné vyznacenymi ¢astmi neuronové sité,
zjistime, Ze jednotlivé barevné ¢asti se ve funkci plné shoduiji s logickymi hradly na obrazku
s nahradnim schématem logického hradla XNOR. Propocitame-li napfiklad modie oznacenou
Cast pro vSechny mozné vstupni permutace hodnot 0 a 1 vyjde nam logicka funkce AND, atd.
D4 se tedy Fici, Ze neuronova sit je poskladana stejné jako obvod XNOR z jednotlivych ¢asti.

e
pE

Obrazek 4.9: Nahradni schéma XNOR
Zdroje obrazka [9]
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4.2.2.2 Vektorizace

Z predchozi kapitoly ukazanych rovnic vyplyva moznost vektorizace danych vypocta.
Budeme tedy moci pracovat se vstupnim i vystupnim vektorem a maticovou reprezentaci
ostatnich parametr(, coZ znacné zjednodusi orientaci.

Jestlize vstupnich parametra sité je n, tak za vstupni vektor midZzeme povaZovat n+1

prvkovy vektor X, n+1 prvkovy, protozZe jsme pouzily jednotkovy vstup xq = +1.

Xo

x = |X1
X2

Dale musime vektorizovat vysledné aktivacni hodnoty jednotlivych neuroni ze skryté
a vystupni vrstvy a". Tim dostaneme dvouprvkovy vektor a(”, kde index j znadi vrstvu, pro
kterou jsou tyto hodnoty pocitany. a? je tedy vektor aktivacénich hodnot neurond pro prvni a
jedinou skrytou vrstvu v pfikladu. DalSim krokem vektorizace je definice vektoru z, ktery je
definovan jako soucet soucint jednotlivych parametru aktivacnich funkci. Jednoduse feceno,
prvek ;% je prvni prvek vektoru 2% 3 jeho velikost je dana parametrem funkce g, pfi
vypoctu aktivaéni hodnoty agz). MuUZeme tedy psat rovnice pro vypocet parametr( skryté
vrstvy 4.5.

Z(Z) — 0(1) * X

a® = g(z®) (rovnice 4.5)

Potom nesmime zapomenout pridat jednotkovy prvek ag vektoru a, udélat tedy
z dvouprvkového vektoru vektor triprvkovy. A napsat zbytek rovnic pro posledni vystupni
vrstvu neuronové sité 4.6.

Z(3) — @(3) * a(z)

he(x) = a® = g(z(3)) (rovnice 4.6)

JelikoZz jsme provedli kompletni vektorizaci celého vypoctu predikce, je moziné
vystupni funkci psat ve formé rovnice 4.7:

1

—_— rovnice 4.7
14 e~0@Twx ( )

he(x) =
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Samoziejmé nesmime zapomenout vektorizovat vahy theta jednotlivych neurond,

j+1)+1)
’

kde @Y obsahuje vahy synaptickych spojii pro neurony ve vrstvé j. Y e R co?

znamena, ze ol obsahujici vahy pro neurony skryté vrstvy bude matice o velikosti 2x3. Prvni

()

radek bude obsahovat 3 vahy pro prvni neuron a;**’ a fadek druhy 3 vahy pro neuron druhy.

om — [-30 20 20]
10 —20 —20

4.2.2.3 Multi-class klasifikace

Multi-class klasifikace spociva v definici podoby vystupnich vektorl pfi poufZiti
neuronovych siti s viceprvkovou vystupni vrstvou. Ma-li vystupni vrstva vice prvkl, musi byt
sit naucena tak aby vystupni vektor obsahoval vidy jen maximalné jednu jednicku na
kterékoliv pozici. Chceme-li tedy neuronovou sit pouZivat napfiklad kidentifikaci a
rozpoznani postav lidi, to znamena dospély muZ/Zena nebo dité muZ/Zena, potfebujeme
k tomu sit s 4 prvkovou vystupni vrstvou na rozliseni vsech osob. A cel sit by mohla vypadat
tfeba jako ta na obrazku 4.10, i s ukazkou dvou ze ¢tyr vystupnich vektoru.
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Obrazek 4.10: Multi-Class klasifikace

Takovato podoba vystupnich vektort ma mnoho vyhod, prvni znich je
jednoznacnost, pokud bude totiz jednicka na vice, nez jednom misté, miZeme s naprostou
jistotou fici, Ze nastala chyba a hodnota predikce je neplatna. Samoziejmé, ze bychom mohli
vystupni vektory zakédovat a sniZit tak pocet prvkd ve vystupni vrstvé maximalné na 2 prvky,
takovato podoba vystupnich vektorl by ssebou vsak prinesla daleko vétsi chybovost
v predikci a sit bychom sice moZna dokazali naucit pracovat s takovouto odezvou, ale jen pfi
takto jednoduché siti a navic bychom dosahovali daleko vice chyb.

44 | Stranka



4.2.2.4 Implementace v HW

Samotnému autu plné postaci predikéni ¢ast algoritmu neuronové sité, nemusi tedy
obsahovat ¢ast uceni. Jak jsem jiz popsal predikéni ¢ast, je pomérné jednoducha a rychl3, a
to i v ptipadé rozsahlejSich siti. Opacné tomu je s ¢asti uceni, kterd je velmi naro¢na na
vypocty i na vypocetni ¢as, této Casti budu vénovat zbytek prace.

Jen pro Uplnost, algoritmus predikéni ¢asti, ktery jsem napsal pro pouzZiti v auté, je
universalni ve smyslu velikosti sité. Odzkousel jsem ho tedy na popsané casti, ktera
reprezentovala logické hradlo XNOR, a pak jsem jednoduse jen zménil konstanty hodnot,
které rozsitily predikéni ¢ast na velikost potrebnou v auté, tedy 60 prvkovy vstupni vektor, 30
prvkova skryta vrstva a 8 prvkova vystupni vrstva. Sit implementovana v auté ma tedy pouze
jednu skrytou vrstvu, ktera naprosto postacuje pro funkci sledovani ¢erné cary.

ho(z) € R°

: % 8
. 30
60

Obrazek 4.11: Pouzita konfigurace sité v autonomnim auticku

Pro vypocet predikce v auticku, tedy stacilo implantovat dvé matice svahami
neurondq, 0l e 31 5 01 ¢ R®3! co? s vyuzitim paméti obvodu FPGA nepfedstavovalo velky
problém. O trochu vétsi problém predstavovala rychla algoritmizace téchto dvou rovnic 4.8,
a to je jedna z hlavnich véci, kterou by bylo potifeba udélat pro moznost predikce zataceni
s autickem.

1
@)= ———
5 1+ e @
1 .
he(x) = 11 o-0Ta® (rovnice 4.8)
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4.2.3 Ucici algoritmus pomoci BackPropagation

4.2.3.1 Gradient descent & Cost function

Uceni neuronové sité ve vysledku znamend vhodné nastaveni synaptickych vah
neurond @(j), které predstavuji jediné konstantni parametry pro spravnou funkci celé sité.
K nastaveni téchto vah je tfeba zavést pojem Cost Function J(0), s parametrem synaptickych
vah, a pomoci funkce vahy vypocitat. Rovnice 4.9 popisuje tuto funkci, kde parametr m je
pocet prvkd v tréninkové mnoZiné dat, parametr K je pocet neurontll ve vystupni vrstveé sité a
s;pocet neurond ve vrstvé [.

J(©) = —— Zzumog (he(z))i + (1 — y”) log(1 — (he(x®))x)
i=1 k=1

Qm Z Z Z(O h@ (:’C) € RK (rovnice 4.9)

=1 i=1 j=1

Prvni ¢ast rovnice v hranaté zavorce je ve skutecnosti vypocet parcidlni derivace
a (0/(00;)), ktera ma pomoci algoritmu zvaného Gradient Descent, za ukol najit lokalni Ci
globalni minimum. Druha c¢ast prictend k parcialni derivaci je regularizace, ktera vylepsuje
vypocet hledani minima, bez které se algoritmus obejde a funguje podobné, avsak pomoci
regularizace Ize mit nad vypoctem vétsi kontrolu.

Hledani minima prehledné zobrazuje obrazek 4.12, jak je vidét lokalnich minim je
samozrejmé vic, a na tom do kterého algoritmus nakonec dospéje, zavisi na pocatecni
nahodné inicializaci vah theta. Zasadni otazkou je: Pro¢ vlastné hledat toto minimum?
Odpovéd je jednoduchi, jelikoz pravé v globalnim minimu funkce J(©) jsou hodnoty
jednotlivych vah nejlepsi a sit funguje s nejmensi moznou chybou.

Obrazek 4.12: Hledani lokdlniho minima zdroi: MATLAB
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Na obrazku 4.12 jsou zobrazeny pouze 2 vahy O, protoZe zobrazeni 3 a vice vah uz by
nebylo prehledné, ve skutecnosti je jich samoziejmé mnohem vice. Algoritmus Gradient
descent nejlépe popisuje nasledujici rovnice 4.10. Jde o vypocet parcialnich derivaci a jejich
odecteni od aktualnich vah.

while(dokud konverguje) {

3
00 7(0)

0 100 200 300 pocetiteraci

L ]
|| | |

(rovnice 4.10)

Obrazek 4.13: Zavislost Cost function na poctu iteraci

Pfi u€eni a hledani lokdlniho minima musi Cost function J(©) klesat pti kazdé dalsi
iteraci. Neklesa-li, je to jasny znak toho, Ze mame v algoritmu chybu a je tfeba ho opravit.
Zavislost funkce J(®) na poctu iteraci je znazornéna na obrdzku 4.13, v naprosté vétsSiné
situaci bude mit kfivka takovyto prabéh, s mensim i vétSim stupném klesani. Podle této
zavislosti se da fidit maximalni pocet iteraci potfebny pro vyuku sité, v zavislosti na velikosti
klesani se da vyuka zastavit. V kompletnim algoritmu vyuky je tedy dobré zaznamenavat
strmost klesani, a pokud neni pokles pfi nasledujici iteraci vétéi nez 107 je mozné algoritmus
zastavit a pokladat sit za naucenou.

Parametr a pred parcidlni derivaci v rovnici 4.9 a 4.10 je parametr, ktery udava
rychlost u¢eni. MiZe se pohybovat od relativné malych &isel p¥iblizné 10 aZ po 1, kterd
znamena plnou rychlost klesani gradientu, vétsi Cislo by znamenalo nasobek vypocteného
klesani a témér jisté by mohlo zapficinit nefunkénost algoritmu. Pokud bude lambda pro
danou sit moc vysoka, mohlo by dojit k takzvanému pfestreleni lokdlniho minima a zavislost
Cost function by se chovala podle ¢ervenych bodl zobrazenych na obrazku 4.14. Je ji tedy
tfeba snizit a vyzkouset algoritmus znovu, dokud gradient neklesad korektné podle zelenych

Sipek na obrazku. AN

o |ve—0 ]/
\ =
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Doba vypoctu a pocet potiebnych iteraci pro Uspésné nauceni neuronové sité je tedy
pfimo zavisla na tomto parametru lambda. Pokud bude moc velikd, mlze dojit k chybé a
prestfeleni minima, na druhou stranu pokud bude moc mald, budou vypocty trvat podstatné
déle, protoze rychlost klesani bude o to zmensena.

4.2.3.2 Back Propagation

NejduilezZitéjsi ¢ast uceni je vypocet oné parcialni derivace a tim gradient poklesu Cost
function, kterou vypocitame pomoci €asti algoritmu zvané BackPropagation. Tato kapitola
bude tedy popisovat onen vypocet derivace zobrazené jako rovnice 4.11.

ml(@) (rovnice 4.11)
ij

Pfed tim neZ se ale pustime do vypoctu derivace, musime provést jiz popsanou ¢dast
algoritmu a to ForwardPropagation. Pro pfiklad s logickym hradlem XNOR, jehoZ neuronova
sit vypada jako ta na obrazku x, bude ForwardPropagation ve vektorové podobé vypadat
nasledné dle rovnice 4.12.

a® =x  (add x,) O

;@ = g g
a® = g(z®@) (add a(()z))

23 = 9@ 4@

a(3) = h@(x) = g(z(3)) 1

I
e
st
I
]
[
%]

(rovmce 4'12) Obrazek 4.15: ForwardPropagation XNOR

Dalsim nepostradatelnym krokem, nez se budeme moci pustit do samotného vypoctu
BackPropagation, je tfeba definovat jakousi intuici, neboli chybu delta §, kterd je nezbytnd
pro vypocet a pocitd se zpétné pro kazdy neuron zvlast. Od toho také nazev
BackPropagation, jelikoZz se chyba neuronl pocitd smérem z vystupni ke vstupni vrstvé.
Rovnice 4.13 popisuji tyto vypocty pro treti a druhou vrstvu, pro prvni vrstvu se chyba
nemuZe pocitat, jelikoZ je to vrstva vstupni a nema svoje vlastni synaptické vahy. Rovnice
jsou opét psany vektorove, ale pocitaji se pro kazdy neuron.

53 =aB® —y kde: a® = hy(x)
5@ = (O@@NT % §G) « g’(z(3)) kde: g'(z(Z)) =a® & (1-a®)

(rovnice 4.13)
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Prvni z rovnic 4.13 je pouze pro vypocet chyby vystupni vrstvy, kde akéni potencial je
roven vystupu neuronové sité. Druhd rovnice je pouZzitelna pro kazdou dalsi skrytou vrstvu, a
pokud by jich sit obsahovala vice, zvétsily by se pouze indexy o jednicku, obecnou podobu je
velmi snadné si odvodit, a proto ji nebudu uvadét.

Nyni, kdyZz mame definované vSe potifebné, mizeme se konecné pustit do samotnych
vypoctl algoritmu BackPropagation. Budeme-li uvazovat tréninkovou mnozinu o m prvcich
{(xm,y(l)), ,(x(m),y(m’)}, bude algoritmus obsahovat cyklus o m krocich, pficemz v kazdém
kroku se bude brat v ivahu jeden vstupni vektor tréninkové mnoziny a k nému ekvivalentni
vektor mnoziny vystupni. Jako prvni pred kaidym zapocetim cyklu je tfeba vynulovat
proménné A, které je treba vytvofit pro akumulaci chyb §, ve kterych se bude akumulovat
chyba synaptickych vah po kazdém kroku cyklu. Samotny cyklus algoritmu potom bude
vypadat néjak takto:

fori=1tom
nastaveni a'¥ = x®

spocitat akcni potencidl neuront pomoci FP pro vrstvy akdele2,3

pouzit vystupni vektor y“) pro vypocet chyby &©)

spocitat chyby skryté vrstvy 5@

akumulovat chybu do matice Al = A0 4 sl +1’*(a(1’)T

Po vypoctu akumulované chyby pomoci metody BackPropagation, se daji potiebné
parcialni derivace ziskat z nasledujici rovnice 4.14, kterd je rozdilna pro prvky matic, kdy je
index sloupce j nulovy, jelikoZ tento sloupec obsahuje udaje o ,bias units”, tedy prvku aol.

9 1
—5J (@) = A7 +20[)  kde: j#0
i

#/(@) = %Ag-) kde: j=0 (rovnice 4.14)
ij

4.2.3.3 Ndhodnad inicializace synaptickych vah

Pro vypocetni algoritmus Gradient descent nebo BackPropagation, musi byt
synaptické vahy theta inicializované na néjakou nahodnou hodnotu. V zadném pfipadé
nemuUzou byt nulové, jelikoZ by akéni potencial vSech neuront ve skrytych a vystupni vrstvé
byl stejny, tudiz i vypocet jejich jednotlivych parcidlnich derivaci. To by mélo za nasledek
upraveni vah theta na stejnou hodnotu a sit by se nedokazala naucit svoji funkci. Vysledna sit
by tedy méla v kazdé skryté vrstvé vsechny neurony stejné reagujici na kazdy z jednotlivych
podnétl. Chce to tedy zvolit néjakou konstantu € a inicializovat vahy na nahodné Cislo mezi
kladnou a zapornou hodnotou této konstanty, v mém pripadé dobre poslouzZila hodnota
€ =0,12. Zvolend konstanta by ve vétsiné pripadl neméla prekrodit jednicku.
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4.2.3.4 Volba poctu neurontii a skrytych vrstev sité

Pocet neuront a skrytych vrstev potfebnych pro optimalné fungujici neuronovou sit
je vizdy tézka otazka a vétSinou ji objasni az praxe s nékolika pokusy. Existuji vSak jakasi
doporuceni a defaultni nastaveni, které nam pomohou s pocatec¢nim vybérem. Defaultni
pocet skrytych vrstev neuronovych siti byva vidy jen jedna, jelikoZ vétSina problému se da
vyresit pouze s jednou vrstvou a sit funguje dobfe. Samoziejmé se mizeme pokusit o vice
vrstev a provéfit zda nebude tato implementace lepsi.

- Pokud jde o pocet neurond v jedné ¢i vice skrytych vrstvach, mél by byt vidy vétsi
neZ pocet neurond ve vrstvé vystupni a ve vétsiné pripadl i ve vrstvé vstupni, nejedna-li se
vsak o zpracovani obrazu, kdy je obrazovych bodU a tedy vstupnich parametrd mnoho. V tom
pripadé mulzZe byt pocCet neuront ve skrytych vrstvach nizsi, nez ve vrstvé vstupni, protoze by
byl nadbytecny.

- JestliZe si nejsme jisti pfi volbé poctu neuront ve skrytych vrstvach, tak vétsi Cislo je
vidy lepsi, jelikoz nam poskytne vétsi variability, i kdyZz ve vysledku mohou byt nékteré
neurony redundantni. Tedy mohou nékteré pracovat stejné, nebo nepracovat vibec, ale to
je porad lepsi nez kdyby jich bylo malo a sit vice ,,chybovala“.

- Poslednim doporucenim je, Ze pokud se rozhodneme poutzit vice skrytych vrstev nez
jednu, mél by byt ve vSech téchto vrstvach stejny pocet skrytych neuron(.

PFi volbé poctu neuront ve skrytych vrstvach se musi brat na zietel moznost vyskytu
chyby ,,preucenim” neboli overfitting ale také ,poducenim” underfitting. Tyto dvé vlastnosti
vysvétlim na jednoduchém prikladu tykajiciho se problému linearni regrese, ktera je ve své
podstaté velmi podobnd problému neuronovych siti, neboli obé maji Cost function J(O) na
stejném principu a velmi podobnou.

Pokud jde o overfitting, je to jako bychom se snazili aproximovat urcité body
polynomem o velmi velkém fadu a aproximovana charakteristika by presné sedéla pouze
v danych bodech, ale v okoli téchto bodl by se chovala nepfistojné, jako na obrazku 4.16.
Tato chyba mlZe nastat, pouzijeme-li neuronovou sit s vétsim pocétem neuron( ve skryté
vrstvé, nebo vice skrytych vrstev neZ je potfeba. Underfitting je problém opacny, jako
bychom se snazZily aproximovat body polynomem nedostatecného radu, jak také ukazuje
obrdzek 4.16, a tento jev nastava pfi pouZiti poddimenzované, tedy neuronové sité s mensim
poctem neuron( ve skryté vrstvé nez je potieba. Problém underfittingu se nedd vyresit jinak,
neZ pridanim dalSich neuronl do sité. Zato problém overfitting, mize z ¢asti kompenzovat
vhodna volba velikosti regularizacniho parametru lambda A.
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Underfitting Overfitting

ho(z) = Oy + 012 he(x) = 0y + 01z + - - - + B190x*°

M

param 2

-
- -

param 1 param 1

Obrazek 4.16: Under/Over fitting

4.2.3.5 Shrnuti & Implementace algoritmu
Implementace algoritmu se da shrnout do 6 krok(i, kterych se je tfeba drZet
k dosazeni funkéné naucené neuronové sitée.

Nahodna inicializace vah ©

Implementace ForwardPropagation pro vypocet hg(x) pro vSechny x
Kdéd pro vypocet Cost function J(O)

Implementace BackPropagation pro vypocet parcialnich derivaci
Pouzit kontrolu vypoctu gradientu ...viz niZe

o Uk wWwN e

Pouzit Gradient descent nebo jinou pokrocilou metodu s BackPropagation
k minimalizaci Cost function J(©) s parametry theta, a opakovani od kroku 2 az do
dosazeni pozadovaného vysledku

O bodu 5, tedy kontrole spravnosti vypoctu gradientu jsem se zatim nezmiroval, ale
jde o velmi jednoduchou proceduru, pti které se zkontroluje spravnost implementovaného
kodu BackPropagation. Parcidlni derivace se daji vypocitat stejné za pomoci algoritmu
BackPropagation, tak pomoci zdlouhavého a vypocetné daleko narocnéjsiho vypoctu
zrovnice 4.9, tedy Cost function bez regularizacni casti. Takto bychom méli pouze
zkontrolovat korektnost obou vypoctd pfi prvni iteraci, kde by vysledky méli byt velmi
podobné. Potom bychom toto ovéfovani méli vypnout, protoze by uceni trvalo pfilis dlouhou
dobu.

Popsany algoritmus jsem implementoval v MATLABuU a vahy naucdené sité jsem
prenesl do algoritm( auticka. Vsechny algoritmy jsou pfilozené na CD.
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4.2.4 Realizace

V této kapitoly podrobné popisi cely postup uceni neuronové sité, neplijde uZz o
realizaci algoritmu, kterou jsem popsal v predchozi kapitole, ale spiSe o manualni kroky,
které bylo potreba udélat pro Uspésnou implementaci vah sité do algoritmU auta.

Poté, co se tedy Uspésné povedlo implementovat uceni neuronové sité typu
perceptron s jednou skrytou vrstvou v programu MATLAB a odzkouset jeho funkcénost na
logickém hradle XNOR, se naskytl problém vytvoreni tréninkové mnoziny dat pro pouZzitou
sit. Bylo potreba vytvofit m radkovou matici o 60 sloupcich, kde kazdy radek predstavuje
jednu komprimovanou obrazovou matici rozlozenou do vektoru po jednotlivych fadcich,
predstavujici vstupni data neuronové sité. Druhou matici, potifebnou k uceni byla matice
vystupnich vektord, kterd ma samoziejmé rovnéZz m radk( a pocet sloupcl shodnych
s rozmérem vystupni vrstvy sité, tedy 8.

Prvnim krokem k vytvoreni tréninkovych dat, bylo ziskani potfebné mnoziny 60
prvkovych komprimovanych obrazovych matic, které jsem si nechal posilat z auta pomoci
komunikacniho rozhrani bluetooth. Kv(li ladicim uceltm si v auté nechavam posilat z obvodu
FPGA do procesoru krom samotnych fidicich vektord i onu obrazovou matici, kterou
vykresluji na LCD displej. Proto poZzadavek na preposilani matice do pocitace nebyl velky
zasah do algoritmd, ale realizoval jsem jej celkem snadno tak, Ze po kazdém detekovaném
pfijeti dat pferusenim a jejich validaci, je ihned preposlu do PC, pokud je tato volba zapnuta.

Pro pfijem dat z auta jsem vyuzZil program napsany v prostiedi C# popsany v kapitole
3.7.2 a zobrazeny na obrazku 3.17. Jednotlivé obrazové bity, tedy prvky matice, pfichazeji
z auta oddéleny carkou a zacatek kazdé nové matice je pro prehlednost oznaden velkym
pismenem ,N“. Data vtakovéto podobé jsou vypsana v richTextBoxu zabirajiciho vétsinu
aplikace. Nutnou podminkou aby procesor preposilal data do pocitace je spravné nastaveni
parametr( programu, uméld inteligence musi byt prepnuta na neuronovou sit a
samozrejmosti je povoleni zapnuti parametru ,Recording Training Set“, ktery slouzi jako
hlavni spinac této volby.

Meural network Mector driving

Change MM

Recording Training Set

N0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,... [ Change | Star

Obrazek 4.17: Nastaveni parametr( programu a zobrazeni posilanych dat
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Na obrdzku 4.17 je vidét potfebné nastaveni parametr(i v podplirném programu a
ukdzka 60 prvkové matice posilané z auta, ktera v textové podobé predstavuje prvni fadek
matice pocinaje uvodnim pismenem , N“.

Poté, co jsem dokazal pfijimat komprimovanou obrazovou matici timto zplsobem,
prevzal jsem kontrolu nad autem pomoci klaves na PC a nékolikrat projel postavenou
tréninkovou trat a neustale ziskaval nové data. Po ziskani pfesné 369 obrazovych matic, jsem
proces ukondil a zacal ziskané data pripravovat na dalsi zpracovani.

Takovym mezikrokem bylo prekopirovani dat do Excelu, odkud uZ jsem je dokazal
nahrat do MATLABuU a vytvofit datovy soubor ,*.mat”.

Konecné jsem tedy mél matici vstupnich dat neuronové sité, potiebnou pro jeji uceni
a mohl jsem se pustit do vytvoreni druhé matice vystupnich dat, kterou jsem musel napsat
rucné ke kazdému vektoru neboli fadku prvni matice. Proto jsem si napsal m-file, ktery mi po
kazdém spusténi prehledné zobrazil jednu obrazovou matici v jejim skute¢ném formatu,
6x10, do Command Window a jednoduchym skriptem jsem k ni vytvofil vystupni vektor,
podle svého nejlepsiho uvazeni. Takto jsem postupné ohodnotil vSech pfijatych 369 vektorq,
ke kterym mi vznikla matice vystupnich dat o velikosti 369x8 prvk(. Obé matice jsem
soumérné zrcadlil podél vertikdIni osy, zrcadlend data pfidal k pdvodnim, a tim vytvofril
tréninkovou mnozinu dat obsahujici stejné informace pro uceni o zatackach na obé strany o
velikosti 738 prvkd.

Dalsim krokem bylo samotné ucdeni neuronové sité, spusténim dfive popsaného
algoritmu s pouzitim obou matic. Nepostradatelnou casti bylo také otestovani spravnosti
nauceni sité, jestli vykazuje spravnou odezvu na ndhodné zvolené vstupni vektory. K tomu je
dobré pouZit ¢ast dat z tréninkové mnoziny, ktera nebyla pouzita k uceni, ale pouze k tomuto
testovani, aby se ovéfila spravnost predikce. V mém pfipadé nebylo prvkd tréninkové
mnoziny mnoho, proto jsem je na uceni pouzil vSechny a testovaci vektory jsem si jednoduse
vymyslel podle intuice a vlastnosti, které jsem chtél otestovat.

Nakonec jsem ovérené a funkini vahy neuronové sité vynasobil tisicem a zaokrouhlil
na cela Cisla, abych v obvodu FPGA nemusel pouZit realna Cisla a kvlli nim specialni knihovny
¢i funkce, které syntéza téchto obvodl standardné nepodporuje. K dokonceni celého
procesu uzZ jen stacilo prekopirovat ziskané vahy na pfislusna mista v algoritmech predikce
neuronoveé sité a auto bylo pfipraveno k prvni samostatné jizdé.
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4.2.5 Vybér sité s uCitelem

MozZna trochu netradi¢né, na zavér, jsem se rozhodl vysvétlit divod, pro¢ jsem zvolil
typ sité s ucitelem, i kdyZ je tato varianta naro¢néjsi na uceni vtom, Ze vyZzaduje matici
vystupnich odezev sité a podle mého obsahuje i narocnéjsi algoritmus Back Propagation.
Pokud bych totiZz zvolil neuronovou sit bez ulitele zaloZzenou na shlukové analyze dat,
nemusel bych vytvaret onu matici vystupnich odezev.

Jako jeden z moinych typl uceni bez ucitele jsem zvolil algoritmus ,K-means
Clustering”, ktery je zaloZzen na shlukové analyze dat. Je to konvergentni iteracni algoritmus,
ktery pfifazuje vstupni priznakové vektory jednotlivym tfidam na zakladé minimalizace
vzdalenosti mezi priznakovym vektorem a vzorem tfidy. Nutnou podminkou pro zpracovani
dat timto algoritmem je znalost poctu ttid, do kterych se maji data rozdélit. V mém pripadé
je jich 8, stejné jako pocet vystupnich neuront predchozi sité, jelikoZ pozaduji stejné rozliseni
vystupniho vektoru.

Algoritmus se da asi nejlépe vysvétlit dle obrazku 4.18, na kterém vysvétlim
jednotlivé kroky algoritmu pomoci dvou nezavislych parametrl a pouze dvou clusterd.
V pfipadé rozsireni algoritmu na stavajici problém samonavigace auta by obsahoval 80x60,
tedy 4800 nezavislych parametrd a 8 clusterd neboli tFid.
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body dle obrazku 4.18b jsou blize ¢ervenému o i 35
clusteru nez modrému, a proto jsou pfifazeny
pravé jemu. Poté se vypocte pramér param 1
vzdalenosti vsech bodl kazdého clusteru a c) Ukonceni uceni

podle toho se upravi jejich poloha. Takto se
clustery  premistuji, dokud  algoritmus
nedosahne prislusného poctu iteracnich cykld.

Obrazek 4.18: K-means Clustering
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Po popsaném nauceni, neboli umisténi jednotlivych clusterl na pfislusné pozice,
algoritmus rozhoduje o nalezitosti novych prvk(i mnoziny danym clusterlm samoziejmé dle
minimalni vzdalenosti. K pfifazeni prvku danému clusteru tedy postaci jednoduchy cyklus,
ktery spocita vzdalenosti ke vSem clusterim a zapamatuje si ten nejblizsi.

Nejvétsi nevyhodou a vlastnosti pro kterou jsem se algoritmus K-means Clustering
rozhodl nepoutzit je pravé princip shlukové analyzy ne které je algoritmus postaven. Jelikoz
pokud budou data , prehledné” rozdélena tak jako pfi modelové situaci na obrazku 4.18,
nebude algoritmus vykazovat sebemensi problém a bude fungovat vyborné. Opaéna situace
nastane, pokud nebudou data oddélena pomyslnou mezerou a budou se vzajemné prolinat,
tak jako na obrazku 4.19. Potom algoritmus rozdéli data do tfid viceméné nahodné a
vysledek nemusi byt vZdy prijatelny. Obrazek ukazuje mozné pridéleni bod( do jednotlivych
trid, pfi pouZiti 3 clusterd. Takovyto problém muzZe nastat u kazdého algoritmu zaloZzeného
na shlukové analyze dat.

param 2
param 2

param 1

Obrazek 4.19: Moznosti rozdéleni bodu do tfid

V mém pripadé jsou bohuZel data rozmisténa v pomysiném grafu rovnomérné a
algoritmus je proto nemusi rozdélit do tfid dle nasich pozadavk(. Pokud tedy pouZijeme
neuronovou sit typu perceptron s uitelem, mame vétsi kontrolu nad tim, jak ma sit reagovat
na jednotlivé variace vstupnich proménnych, jelikoZ pti uceni presné definujeme, jak by sit
méla reagovat (odezvu) na danou vstupni mnozinu a ji podobné.

Algoritmus K-means Clustering jsem naprogramoval rovnéz v prostifedi MATLAB,
vyzkousSel pro danou situaci, ale nebyl jsem s nim spokojen tak jako s neuronovou siti a proto
jsem se rozhodl ho nepouzit. Tyto Algoritmy jsou rovnéz prilozeny na CD.
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5 Zavér

Podle mého nézoru se povedlo vytvofit spolehlivé autonomni auto, které je schopné
sledovani ¢erné ¢ary i za ne zcela dokonalych podminek, pfi udrZovani relativné velké
zavodni rychlosti. Auto dokaze odfiltrovat neocekdvané nerovnosti Ci jiné cerné necistoty na
zavodni draze, poradi si i se zatdckou s menSim polomérem neZ je maximalni polomér
zataceni auta a v pripadé vyjeti z drahy se dokaze vratit a bez problém0 pokracovat v jizdé.

Vzhledem k pfitomnosti LCD displeje, komunikaci pres rozhrani bluetooth a moznosti
uzivatelského tizeni pomoci kldves na PC nebo ovladani RC soupravou jsou pomérné velké i
moznosti ladéni a vyvoje algoritm( jak v obvodu FPGA, tak v procesoru.

Jak bylo jiz vysvétleno, Zadny z programovatelnych elektronickych obvodd nebézi ani
zdaleka na jeho absolutnim maximu. Proto se nabizi nékolik moznosti jak auto vylepsit a
jesté tak zvysit jeho maximalni moZnou zavodni rychlost. Zasadnim krokem jak toho
dosahnout by bylo zvySeni komunikacni rychlosti s kamerou, coz by vyzadovalo vyfesit
problém s ruSenim kamery a zabezpecit tak jeji dlouhodoby bezchybny chod.

Dalsi moznosti jak vyresit cely systém by bylo vynechani procesorové desky Stellaris
LM3S1968 Evaluation Board a vyresit cely systém v obvodu FPGA za vyuziti nékterého
syntetizovatelného softwarového procesoru, napriklad NIOS Il podporovaného ALTEROU.
Tim by se uSetfilo nejen misto v mechanické konstrukci auta, o trochu by se i zvysila
Zivotnost baterii, vtomto pfipadé minimdlné a zanedbatelné, ale zvysila by se i komunikaéni
rychlost mezi procesorem a syntezovanymi obvody, kterd momentalné bézi na frekvenci
115,2kHz a jeji navySeni by bezpochyby nepatrné vylepsilo rychlost odezvy auta.

Na zavér bych rad bez blizSiho srovnani dodal, Ze auto je podle mého nazoru plné
konkurence schopné ostatnim autdm uUcastnicich se soutéZe The Freescale Cup. Soudim tak
objektivné jen podle videi natocenych ze zavodul a podle ¢asli dosazenych na rGzné dlouhych
tratich.
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8 Prilohy

Samotné programy jsou vcelku rozsahlé aplikace a jejich funkce jsem jiz predstavil

v jednotlivych kapitolach této prace. Proto nebudu pfrikladat samotny zdrojovy kod, ale
uvedu pouze obsah CD, na kterém jsou vSechny algoritmy priloZzeny.

Obsah prilozeného CD:

[=[CD]
ReadMe
1 Sken zadani DP
[l [Fotografie]
[[Text]
0P
DP
[ [Video]
=[] [Zdrojové kédy]
[ J[ARM_CAR]
[ J[FPGA_CAR]
=1 [_ 7 [MATLAB]
[T [K-means clustering]
[_ 7 [Perceptron BackProp]
[ [Visual_Studio_C#H]
[J[PCB]
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Fotografie funkéniho prototypu auta:
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