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1. Wprowadzenie

Liczba samochodow na swiecie caly czas sie zwieksza i w 2015 roku wyniosta 1,1
miliarda, a szacuje sie, iz w 2025 roku moze przekroczy¢ 1,5 miliarda. Biorgc pod uwage
predkosé i rosnace zattoczenie na drogach, coraz tatwiej o wypadki samochodowe.
Zdarzenia te moga by¢ skutkiem obrazen dla uczestnikow. Jest to jeden z powoddéw dla
ktorego w nowych samochodach instalowane sg systemy wspomagajace, ostrzegajace, a
czasem nawet zastepujace kierowcow. Zgodnie z klasyfikacja SAE (ang. SAE - Society of
Automotive Engineers) [1], rozréznia sie sze$¢ poziomdéw automatyzacji i autonomii

pojazdow.

* Poziom 0 - brak pomocy w prowadzeniu - na tym poziomie wystepuja jedynie
technologie pasywnego wspomagania, takie jak ostrzeganie przed kolizja czy tez
ostrzeganie o martwym polu. Niemal wszystkie nowe samochody majg dostepne
takie systemy. Oznacza to iz kierowca jest wymagany i w kazdym momencie musi

mie¢ kontrole nad pojazdem.

* Poziom 1 - podstawowa pomoc - ten poziom wprowadza podstawowe aktywne
systemy wspomagania kierowcy. Sktadajg sie na niego systemy zwigzane z kontrolg
pasa ruchu i adaptacyjnym tempomatem. Poziom ten pozwala na sterowanie
przepustnicg i hamulcami w ograniczonym stopniu. Zdecydowana wiekszo$¢
nowoczesnych samochodow oferuje takie parametry. Na tym poziomie kierowca
jest nadal wymagany i musi by¢ caly czas Swiadomy sytuacji pojazdu oraz jego

otoczenia.

* Poziom 2 - czesciowe wspomaganie jazdy - pozwala na przejecie kontroli
elektronice podczas prowadzenia pojazdu na drodze. Pojazd jest w stanie
monitorowaé otoczenie oraz sytuacje na drodze. Takie zachowanie to na przyktad

automatyczna zmiana pasa ruchu, hamowanie oraz przyspieszanie. Poziom ten



wymaga staltej czujnosci i kontroli przez kierowce, oraz przejecia kontroli nad

pojazdem w sytuacjach, gdy elektronika niepoprawnie oceni sytuacje.

* Poziom 3 - pomoc warunkowa - samochdd z tym poziomem SAE monitoruje
otoczenie, dba o sterownie pojazdem czyli sam kieruje, hamuje i przyspiesza badz
utrzymuje predkosé. Okreslone warunki wspomagania to miedzy innymi
prowadzenie na autostradzie oraz w korku. Ponadto pojazd samodzielnie zmienia
pasy ruchu. Kierowca nadal musi monitorowa¢ zachowanie i otoczenie pojazdu,
aby moc przejac¢ kontrole. Pierwszym producentem seryjnie produkujacym pojazdy

na tym poziomie jest Mercedes-Benz [2].

* Poziom 4 - wysoki poziom automatyzacji - poziom ten obstuguje funkcje
hamowania, przyspieszania, sterowania oraz monitorowania catego otoczenia
pojazdu polegajacego na sledzeniu ruchu innych pojazdéw w zakresie réznego
rodzaju $rodowisk, predkosci i warunkéw. Pojazd potrafi samodzielnie przejechac
do punktu docelowego w sprzyjajacych warunkach pogodowych oraz drogowych.
W nietypowych sytuacjach nadal kierowca musi przeja¢ kontrole nad pojazdem.
Do tej pory nie ma oficjalnego samochodu spetniajacego wszystkie warunki tego
poziomu. Mercedes-Benz wprowadzil ustuge parkowania [3] na tym poziomie

jednak ustuga posiada duze ograniczenia.

* Poziom 5 - pelna automatyzacja - pojazdy na tym poziomie najprawdopodobniej
nie beda potrzebowaty interwencji kierowcy podczas sterowania. System bedzie w
petni odpowiedzialny, bedzie réwniez monitorowat cale srodowisko wokot
samochodu niezaleznie od warunkéw. Samochody na tym poziomie moga by¢
wypozyczane na przejazd z punktu A do B. Najprawdopodobniej samochody nie
beda wyposazone w kierownice oraz pedaly pozwalajace na przejecie kontroli nad
pojazdem. Samochod bedzie komunikowat si¢ z innymi pojazdami oraz elementami
infrastruktury drogowej, dla zapewnienia jak najwiekszego poziomu

bezpieczenstwa.

Osiggniecie wysokiego poziomu bezpieczenstwa w ruchu drogowym, zgodnie z
przedstawionymi poziomami, wymaga algorytmu zdolnego do radzenia sobie z

nietypowymi sytuacjami, co wigze si¢ z monitorowaniem otoczenia pojazdu. Dzigki temu



mozliwe jest okreslenie kierunku poruszania sie nie tylko innych pojazdow na drodze, ale
rowniez pieszych, rowerzystow i zwierzat znajdujacych sie w najblizszej okolicy. Aby
zrealizowac ten aspekt, nalezy wykorzysta¢ wiele sensoréw, ktére pozwola na
monitorowanie w zmiennych warunkach pogodowych. Réznorodne sensory dostarczaja
zroznicowanych danych opisujacych to samo zjawisko, co skutkuje lepszym
zrozumieniem i doktadniejsza interpretacja zdarzenia.

Skupiajac sie na pieszych i rowerzystach, najwiecej niebezpiecznych sytuacji wystepuje
w okolicach przejs¢ dla pieszych. Zgodnie z najnowszym polskim prawem, pieszy ma
pierwszenstwo wchodzac na przejscie. Niestety, nie zawsze jest to respektowane. Czasami
kierujacy pojazdem nie jest w stanie poprawnie zinterpretowa¢ zachowania pieszego, a
czasem zdarza sie, ze nie zauwaza osoby z powodu trudnych warunkéw o$wietleniowych.
Doktadne monitorowanie i informowanie, lub ostrzeganie kierowcy o mozliwosci
wystapienia niebezpiecznej sytuacji w okolicach przej$é¢ dla pieszych jest pierwszym
nietypowym scenariuszem rozpatrywanym w niniejszej pracy.

Drugim rozpatrywanym scenariuszem nietypowym sa zwierzeta w okolicy drogi.
Stanowig one zagrozenie, poniewaz moga by¢ nagle sptoszone przez hatas lub inne
gwaltowne bodzce. W takich sytuacjach ich zachowanie jest trudne do przewidzenia.
Wezesne wykrycie takich obiektéw i analiza ich zachowania w kolejnych ujeciach
pozwala na wygenerowanie odpowiedniego powiadomienia lub ostrzezenia dla kierowecy.
W obu sytuacjach nie nastepuje bezposrednia ingerencja w zachowanie pojazdu, jednak
informujac kierowce z wyprzedzeniem o zaistnieniu takiej sytuacji, ma on wiecej czasu
na odpowiednia reakcje. Wprowadzenie zaawansowanych systeméw monitorowania i
analizy otoczenia pojazdu jest kluczowe dla zwiekszenia bezpieczenstwa na drogach i
minimalizacji ryzyka wypadkow w nietypowych sytuacjach.

W celu realizacji uprzednio zdefiniowanych scenariuszy zdecydowano sie na
wykorzystanie réznych sieci neuronowych. Rozpatrywana réznorodnosé dotyczy nie tylko
architektury rozwiazan, ale rowniez typu przyjmowanych danych.

Pierwsze rozpatrywane monitorowanie bazuje jedynie na obrazie. Na dane wejsciowe
tego typu natozono odpowiednie filtry, poniewaz jako$¢ danych wejsciowych wptywa
bezposrednio na czas inferencji sieci neuronowej oraz na jakosé i precyzje detekcji

obiektow. Analiza wynikéw uprzednich badan wykazala, ze przetwarzanie wstepne



obrazow moze znaczaco poprawi¢ wydajnosé systemu.

Drugie rozwigzanie dotyczy zastosowania jedynie map glebi. Wykorzystanie LIDAR-u
(ang. LiDAR - Light Detection and Ranging) jako urzadzenia generujacego mape glebi
pozwala na zminimalizowanie wplywu warunkéw oswietleniowych na jakos$é i precyzje
detekcji. LIDAR dostarcza doktadnych danych przestrzennych, co umozliwia bardziej
precyzyjng identyfikacje obiektéw niezaleznie od pory dnia czy pogody.

Trzeci, niezwykle interesujacy z badawczego punktu widzenia, aspekt to wykorzystanie
fuzji wielu danych, takich jak obraz z kamery oraz mapa glebi z LiDAR-u. Takie
rozwigzanie wydaje sie najbardziej precyzyjne, poniewaz jest w stanie analizowadé
otoczenie w szerszym spektrum niz w przypadku uzycia jednego rodzaju danych. Fuzja
informacji z réznych sensoréw pozwala na lepsze zrozumienie i interpretacje ztozonych
scen, co prowadzi do bardziej niezawodnej i doktadnej detekcji obiektow w
dynamicznych warunkach miejskich. Dodatkowo, takie podejscie pozwala na
wykorzystanie zalet obu typow danych: doktadnos$¢ przestrzenna map gtebi wspiera
detekcje trojwymiarowa, podczas gdy obrazy dostarczaja szczegdétowych informacji
teksturalnych i kolorystycznych, co wspoélnie poprawia ogdlng skutecznosé systemu.
Integracja tych technologii jest kluczowym krokiem w kierunku rozwijania bardziej
zaawansowanych i niezawodnych systemow detekeji dla autonomicznych pojazdow i
systemoéw wspomagania kierowcy.

Zdefiniowano trzy aspekty analizy otoczenia pojazdu bazujacego na wykorzystaniu:
obrazu, map glebi oraz fuzji danych. Pozwala ona na detekcje okreslonych klas obiektéw,
ktore sa podstawa dziatania stworzonego systemu. Taki system, bazujac na licznych
zatozeniach i regutach, moze okresli¢, czy dana sytuacja powinna zosta¢ zdefiniowana
jako powiadomienie czy tez ostrzezenie. Oba typy komunikatéw umozliwiaja
wczesniejsze przekazanie informacji kierowcy, co daje mu czas na podjecie sugerowanej
badz wtasnej akcji.

Aby jak najlepiej przeanalizowa¢ dane pochodzace z tak zdefiniowanego otoczenia,
nalezy wykorzystac¢ rézne rodzaje i wersje sztucznej inteligencji, ktore umozliwiaja
dostosowanie modeli do specyficznych potrzeb.

Ostrzezenia wymagaja natychmiastowej uwagi i szybkiej reakcji ze strony kierowcy.

Moga dotyczy¢ nagtego wtargniecia pieszego na przejscie lub naglego pojawienia sig
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zwierzecia na drodze. Powiadomienia sg mniej istotnymi sygnatami, informujacymi
kierowce o potencjalnie niebezpiecznych sytuacjach. Moga dotyczy¢ zblizajacego sie
przejscia dla pieszych, na ktérym wykryto pieszych w poblizu.

Wprowadzenie takiego systemu jest niezwykle istotne dla poprawy bezpieczenstwa
jazdy, zwtaszcza w kontekscie rozwijajacych sie technologii pojazdéw autonomicznych i
systemoéw wspomagania kierowcy. Dzieki zaawansowanym metodom analizy réznych
typow danych mozliwe jest osiagniecie wyzszego poziomu niezawodnosci i skutecznosci
detekcji zagrozen, co bezposrednio przektada sie na redukcje ryzyka wypadkow i
poprawe ogdlnego bezpieczenstwa w ruchu drogowym. W przypadku pojazdow, ktore
osiagna poziom 5 autonomii zgodnie ze standardem SAE, mozliwa bedzie pelna
komunikacja miedzy pojazdami, co umozliwi wymiane informacji o otoczeniu. Dzigki
temu analiza $rodowiska bedzie moglta wykracza¢ poza zasieg sensoréw zainstalowanych
na pojedynczym pojezdzie, zapewniajac maksymalna autonomie i bezpieczenstwo na
drodze.

Zadanie detekcji i klasyfikacji obiektow na obrazach oraz mapach glebi mozna
zrealizowaé za pomocg roznych technik. Najbardziej popularne jest zastosowanie
sztucznej inteligencji, ktora pozwala skutecznie i precyzyjnie odnalezé zdefiniowane
obiekty. Sztuczna inteligencja, szczegdlnie w postaci sieci neuronowych, potrafi
analizowaé ztozone dane wizualne i rozpoznawaé wzorce niewidoczne dla tradycyjnych
metod analizy obrazu. Dzieki postepom w uczeniu maszynowym, algorytmy Al moga
teraz przetwarzaé¢ duze zbiory danych w czasie rzeczywistym, co sprawia, ze sa idealnym
rozwigzaniem do zadan wymagajacych wysokiej precyzji, takich jak autonomiczne

pojazdy, robotyka i systemy monitoringu.

1.1. Teza i cel pracy

Teza pracy brzmi:

Mozliwe jest wykorzystanie zsynchronizowanych obrazéw oraz map gtebi z
wykorzystaniem sztucznej inteligencji do pozyskania informacji, jako wspomaganie
wykrycia nietypowych sytuacji w otoczeniu pojazdu.

Celem pracy jest:

Analiza mozliwej detekcji obiektow i sytuacji nietypowych, przeznaczonej do
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zastosowania w systemach ostrzegania badz wspomagania autonomicznego
przemieszczania, poprzez uzycie algorytmow sztucznej inteligencji uczonych na danych,
ktorych zrodlem sa informacje zawarte w obrazach oraz mapach glebi.

Do celoéw szczegdtowych naleza:

1. Opracowanie metody synchronizowania réznych wielowymiarowych danych

pochodzacych z odmiennych czujnikéw.

2. Opracowanie zbioru danych ztozonych z synchronizowanych obrazéw oraz map

glebi.

3. Analiza i dostosowanie istniejacych architektur modeli konwolucyjnych sieci
neuronowych, przeznaczonych do detekcji nietypowych sytuacji na podstawie

obrazow oraz map glebi.

4. Wykonanie badan eksperymentalnych, ktérych celem jest detekcja sytuacji
nietypowych na opracowanych modelach sieci przy zastosowaniu przygotowanych

zbiorow danych, oraz przeprowadzenie analizy ich proceséw uczenia i testowania.

5. Analiza wpltywu rodzaju i wielkosci danych uczacych na skuteczno$¢ dziatania

badanych modeli sieci.

6. Wykonanie badan eksperymentalnych majacych na celu zbadanie skutecznosci
jednej sieci neuronowej przyjmujacej dwa typy danych w poréwnaniu do dwoch

sieci neuronowych, z ktorych kazda obstuguje indywidualny typ danych.

[stotnym zalozeniem poza realizacja wymogdéw jest, wykorzystanie do analizy otoczenia i
detekcji obiektow w czasie rzeczywistym gtéwnie urzadzen brzegowych. Urzadzenia
brzegowe beda zamontowane bezposrednio w wykorzystanym pojezdzie badawczym. Do

realizacji tak zdefiniowanych celow nalezy:
* stworzy¢ system synchronizacji danych,

» zaadoptowa¢ istniejace metody pozwalajace przetwarza¢ obrazy, mapy glebi oraz

fuzje tych danych,

* stworzy¢ system decyzyjny bazujacy na otrzymanej detekcji.
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1.2. Struktura pracy

Praca skltada sie z siedmiu rozdziatow, spisu cytowanej literatury oraz streszczen w
jezyku polskim i angielskim. Pierwsze pie¢ rozdziatow to wprowadzenie teoretyczne do
wszystkich aspektéw poruszonych w pracy. W kolejnym rozdziale oméwiono
charakterystyke przeprowadzonych badan oraz uzyskane rezultaty. Ostatni rozdziat
zawiera podsumowanie pracy oraz wnioski koncowe.

Rozdziat 1 jest wstepem do pracy doktorskiej. W rozdziale zaprezentowana zostata teza
pracy, ktora jest gtéwnym zatozeniem. Okreslony zostal réwniez gtowny cel pracy
stanowiacy nadrzedny punkt odniesienia. Ponadto zdefiniowano szczegétowe cele pracy,
okreslajace, jakie konkretne zadania naukowe i techniczne maja by¢ osiagniete.

Rozdziat 2 prezentuje podstawowe i zaawansowane metody przetwarzania wstepnego
obrazéw. W tym rozdziale szczegdtowo opisano rézne techniki pozwalajace na poprawe
jakosci obrazu, takie jak filtracja, normalizacja i korekcja barw. Omdwione zostaty
rowniez bardziej zaawansowane metody, takie jak segmentacja i ekstrakcja cech, ktore sa
wykorzystywane w przygotowywaniu obrazéw do dalszego przetwarzania przez sztuczne
sieci neuronowe. Te techniki majg na celu poprawe jakosci obrazow, co pozytywnie
wplywa na poprawno$c¢ i precyzje detekcji oraz klasyfikacji obiektéw w dalszych etapach
przeprowadzonych prac badawczych.

Rozdzial 3 omawia tematyke map glebi oraz urzadzen generujacych ten rodzaj danych,
ze szczegbdlnym uwzglednieniem posiadanych LIDAR-6w. LiDAR jest technologia, ktéra
pozwala na tworzenie szczegotowych trojwymiarowych skandéw otoczenia poprzez pomiar
odlegtosci za pomoca Swiatta lasera. W rozdziale przedstawiono metody komunikacji z
laserowymi czujnikami odlegtosci oraz oméwiono rézne struktury danych
wykorzystywane do przechowywania i przetwarzania map gltebi. Oméwiono wyzwania
zwigzane z przetwarzaniem tych danych.

Rozdziat 4 skupia si¢ na synchronizacji wielosensorowej, wykorzystujac przyktady
synchronizacji kamery i LIDAR-u. W tym rozdziale wyjasniono kluczowe aspekty, ktore
nalezy uwzgledni¢ podczas synchronizacji zréznicowanych danych z réznych sensoréw,
takie jak roznice w czestotliwosdci probkowania oraz opdznienia czasowe. Przedstawiono
znane typy fuzji danych, w tym fuzje na poziomie danych surowych, cech i decyzji, oraz

omowiono ich specyficzne zatozenia i zastosowania. Ponadto zaproponowano konkretne
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rozwigzanie synchronizacji wielosensorowej. Wnikliwie zaprezentowano dziatanie
stworzonego protokotu, oraz calego systemu.

Rozdzial 5 to doktadne omoéwienie réznych typow sieci neuronowych, ze szczegdlnym
uwzglednieniem tych wykorzystanych w badaniach. Oméwiono réznice w dziataniu
wymienionych sieci oraz ich zastosowania w przetwarzaniu obrazow, map glebi i fuzji
danych. Przedstawiono réwniez najnowsze architektury sieci neuronowych, ktore
osiagaja najlepsze wyniki na publicznych zbiorach danych, wraz z analizg ich wydajnosci
i skutecznosci w réznych zastosowaniach.

Rozdziat 6 opisuje doktadnie srodowisko testowe oraz metodyke przeprowadzonych
badan. W rozdziale tym szczegétowo przedstawiono proces przygotowania
zsynchronizowanych danych, wybor i konfiguracje modeli, oraz procedury testowania i
walidacji. W pierwszej kolejnosci zaprezentowano testy systemu synchronizacji.
Nastepnie dla kazdego z zastosowanych modeli przetwarzania danych zaprezentowano
wyniki detekcji obiektow. Ponadto zaprezentowano szczegdty dotyczace konfiguracji
systemu decyzyjnego, oraz wyniki testow prezentujace skutecznosé¢ generowania
ostrzezen i powiadomien dla kierowcy.

Rozdzial 7 jest podsumowaniem, przeprowadzonych prac badawczych w oparciu o
analize uzyskanych wynikéw. W tym rozdziale dokonano syntezy najwazniejszych
wnioskéw z przeprowadzonych badan oraz przedstawiono rekomendacje dotyczace
praktycznego zastosowania uzyskanych wynikoéw. Dodatkowo, zaprezentowano kierunki
dalszych badan, w tym potencjalne rozszerzenia i ulepszenia systemu, takie jak
integracja nowych technologii sensorowych, optymalizacja algorytméw przetwarzania

danych oraz dalsze badania nad fuzja danych z réznych Zrodet.



2. Obrazy cyfrowe

Obrazy cyfrowe wykorzystane w niniejszej pracy doktorskiej maja posta¢ rastrows,
potocznie nazywang bitmapa. Oznacza to reprezentacje obrazu przez macierz, lub kilka
macierzy w przypadku obrazéw kolorowych. Kazdy piksel odwzorowany jest wartosciag w
odpowiedniej kolumnie oraz wierszu. Ze wzgledu na reprezentacje kolorow wyrdznic

mozna kilka typoéw takiej reprezentacji:

* binarne - wartosci pikseli wyrazone poprzez 0 oraz 1, oznaczaja biel i czern.

* monochromatyczne - caty obraz reprezentowany jest jedynie w skali szarosci. Taka
reprezentacja zawiera jedng macierz. Wartodci zaleza od ilosci bitéw

przeznaczonych na poziom szarosci.

* kolorowy RGB - w tym przypadku wartosé¢ piksela roztozona jest na trzy sktadowe
odpowiadajace wartosci zabarwienia. R odpowiada za kolor czerwonym, G wyraza
kolor zielonym natomiast B to kolor niebieskim. Przyktadowy kod koloru biatego

to (255,255,255).

* kolorowy HSV - jest to nawiagzanie do sposobu postrzegania ludzkiego oka.
Sktadowe koloru opisywane sg za pomoca odcienia barwy, nasycenia oraz jasnosci.

Przyktadowy kod koloru biatego to (0°,0%,100%).

* kolorowy CMYK - najbardziej popularnym zapisem dla drukarek jest system barw
CMYK. C odpowiada kolorowy cyjan, M to magenta, Y to kolor zétty oraz K
odpowiadajacy czarnemu. Kolor czarny okreslany jest osobno, poniewaz
zmieszanie cyjan, magenta i zottego nie pozwala na otrzymanie idealnego koloru

czarnego. Przyktadowy kod koloru biatego to (0,0,0,0).

11
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2.1. Filtry i1 przeksztalcenia

Filtry i przeksztatcenia obrazéw wykorzystywane sa do poprawy jakos$ci danych
wejsciowych w procesie uczenia sieci neuronowych, oraz detekcji obiektow znajdujacych
sie na obrazie. Nie ma idealnego przeksztatcenia zapewniajacego dobre rezultaty dla
kazdego przypadku. Dlatego opisane zostanie jedynie kilka przeksztatcen
wykorzystanych w tej pracy.

Pierwsze omowione przeksztatcenie obrazu polega na zmianie kolorowej reprezentacji na
monochromatyczng (Rysunek 2.1). Przeksztatcenie zostato wykorzystane do
sprawdzenia, czy obrazy ze zmieniong reprezentacja koloréw maja wptyw na skutecznos$é
detekcji obiektéw przez sie¢ neuronowa. Do przeliczenia kazdej wartosci sktadowych

RGB na jedna warto$¢ L dla odcieni szarosci nalezy wykorzystaé¢ wzor:

L = 0.2989 % R + 0.5870 * G + 0.1140 * B. (2.1)

Rys. 2.1. Po lewej oryginalny obraz kolorowy. Po prawej monochromatyczny po przeksztalceniu.

Na takim obrazie monochromatycznym mozna dokona¢ binaryzacji, czyli przeksztatcenia
wartosci pikseli do wartosci binarnych. Dzieki temu piksele mozna przypisa¢ do dwoch
klas w zaleznosé¢ od zadanych parametrow metody. Rozrézniamy tutaj kilka opcji:
binaryzacja z dolnym, gornym, badz z dwoma progami. Przyktad takiego

przeksztalcenia z progiem P prezentuje wzor:

0 dla Ip(z,y) <P
Ip(x,y) = (2.2)
1 dla Ip(z,y) > P,

gdzie: Ig(x,y) to nowa wartosé piksela dla obrazu binarnego, a Io(z,y) to wartosé

piksela w oryginalnym obrazie. W takich obrazach bardzo istotne jest zachowanie
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koordynatow kazdego piksela. Jednym z przyktadéw wykorzystania jest poréwnanie
rezultatéw dla algorytméw wycinania tta. Recznie ustala sie obiekt, ktéry powinien
zosta¢ odwzorowany przez algorytm a nastepnie poprzez réznice obrazu wynikowego
oraz wzorca mozna okresli¢ poprawnosé i skutecznosé detekeji algorytmu.

Kolejne przeksztatcenie dotyczy wyostrzania obrazu. Technika ta jest realizowana w
dwdéch krokach. Pierwszym jest utworzenie rozmytego obrazu na podstawie oryginahu.
Drugi krok to odjecie rozmytej wersji obrazu od oryginatu, co w rezultacie pozwala

otrzymaé¢ wyostrzona wersje obrazu(Rysunek 2.2). Wzér ten mozna zapisaé w postaci:

]S(xay) :IO(xay)_]O(may)7 (23)

gdzie: Is(x,y) jest wyostrzonym obrazem wynikowym, Io(z,y) to oryginalny obraz, a

Io(x,y) jest rozmyta wersja oryginahu.

Rys. 2.2. Dzialanie przeksztalcenia wyostrzania obrazu. Po lewej oryginalny obraz, po prawej obraz po

wyostrzeniu.

Nastepny cykl przeksztatcen bazuje na histogramie obrazu. W wykonanych badaniach,
przeksztalcenia te realizowane sg na obrazach w skali szarosci. Pierwszym
przeksztatceniem jest wyréwnanie histogramu. Aby uzyskaé taki histogram obrazu
oznaczony jako h, nalezy wykona¢ dwa kroki: pierwszy z nich dotyczy obliczenia

histogramu dla obrazu i jest zrealizowane poprzez wzor:

gdzie: ny to liczba pikseli o wartosci L rownej k. W takim przypadku L jest z zakresu

< 0,255 >. Mz N reprezentuje liczbe wszystkich pikseli w obrazie.
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Drugi krok polega na wykonaniu wyréwnania histogramu. Jest to zrealizowane za

pPOImMoca wzoru:
k
L= floor((L —1) > hy), (2.5)
n=0

gdzie: floor oznacza zaokraglenie w do6t do najblizszej liczby catkowitej. I;,; jest obrazem
wynikowym, ktory uzyskany zostanie po wyréwnaniu histogramu. Transformacja ta
polega na przeskalowaniu I;,; z zakresu < 0,1 > do zakresu < 0, L — 1 >. Wplyw
transformacji na histogram zaprezentowany zostal ponizej (Rysunek 2.3). Poprzez

zmiany w histogramie, zmienia sie réwniez obraz (Rysunek 2.4).

1000
1000

800

900
800

800
700

700
600

600

200 i

100 1

Rys. 2.3. Histogram przed i po przeksztalceniu przez wzér (2.5).

Rys. 2.4. Rezultat dzialania dla wyréwnania histogramu.

Kolejnym przeksztatceniem jest adaptacyjne wyrownanie histogramu (ang. AHE -
Adaptive Historgram Equalization), ktére jest ulepszona wersja poprzedniej metody.
Ro6znica miedzy tymi metodami polega na zwigkszeniu liczby histogramow. Zamiast

uzywac jednego dla catego obrazu, generowanych jest kilka dla poszczegolnych
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fragmentéw obrazu. Przeksztalcenie jest proporcjonalne do skumulowanej funkcji
rozktadu obliczonej dla wartosci intensywnosci pikseli w regionie sgsiedztwa.
Przyktadowe rezultaty dla adaptacyjnego wyrownania histogramu zaprezentowano

ponizej (Rysunek 2.5).

1000

900
800 | 1 Zulog

700 | 1 v g

500 1 500

Rys. 2.5. Oryginalny histogram oraz zmodyfikowany poprzez AHE.

Ostatnie oméwione przeksztatcenie to ulepszenie metody AHE. Adaptacyjne
wyréwnanie histogramu z ograniczeniem kontrastu (ang. CLAHE - Contrast Limited
Adaptive Historgam Equalization), wprowadza limit dla wzmocnienia kontrastu. Dla
wszystkich regionéw sasiedztwa algorytm wykonuje procedure ograniczania kontrastu.
Ograniczenie to ma na celu zmniejszenie efektu wzmocnienia szumu. Technika CLAHE
redukuje wzmocnienie poprzez przyciecie histogramu w punkcie granicznym, przed
obliczeniem funkeji rozktadu skumulowanego (ang. CDF - Cumulative Distribution
Function). Punkt ten nazywany jest granica przycinania. Fragment histogramu, ktéry
przekracza granice klipu, nie zostaje odrzucony podczas przetwarzania. Zamiast tego
jego wartosci sg rownomiernie redystrybuowane pomiedzy wszystkie wartosci
histogramu. Obraz po takim przeksztatceniu wydaje sie¢ by¢ duzo bardziej wyraznym

oraz ostrym (Rysunek 2.6), wzgledem oryginatu.
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Rys. 2.6. Efekt uzyskany dzieki algorytmowi CLAHE.



3. Analiza 1 przetwarzanie map glebi

Do wygenerowania map gtebi w pracy wykorzystano w pierwszej kolejnoéci LIDAR
Velodyne Puck Hi-Res. Ten model LiDAR-u posiada 16 wigzek laserowych, z
maksymalnym zakresem odleglosci wynoszacym 100 metrow. Jednak, ze wzgledu na
niezadowalajace rezultaty badania rozszerzono o model Hesai Pandar64. Nowy LiDAR
charakteryzuje wieksza doktadnos¢ pomiaréow i az 64 wiazki lasera. LIDAR-y
umozliwiajg skanowanie otoczenia w pelnym zakresie 360°.

Rozdzielczos¢ w przypadku LiDAR-6w nie jest stata i moze by¢ modyfikowana w dwoch
scenariuszach. Pozadana zmiana rozdzielczosci polega na dostosowaniu parametru
okreslajacego liczbe obrotow silnika LiDAR-u na minute, ktéry domyslnie wynosi 600.
Parametr w konfiguracji pozwala na zmiany w zakresie 300-1200 obrotéw na minute.
Niepozadana zmiana rozdzielczosci wynika z przecigzen wystepujacych podczas jazdy,
ktora powoduje niewielkie wahania dla ustawionej wartosci. Programowo ustawione sg
relacje pomiedzy ilodcia obrotéw na minute oraz rozdzielczoscia skanowania (Tabela
3.1).

Tabela 3.1. Rozdzielczos¢ dla progowych wartoséci obrotéw na minute.

Obrotéw na minute | Rozdzielczosé
300 0.1°
600 0.2°
900 0.3°
1200 0.4°

Stalym okresem w przypadku LiDAR-u jest czas wystania i odebrania danych z wigzek
laserowych. Dla uzytego LiDAR-u velodyne przebieg pelnego okresu wykorzystujacego
wszystkie wiazki laserowe przedstawiono na rysunku (Rysunek 3.1). Okres podzielony
jest na 16 cykli, w ktérych LiDAR wysyta i odbiera dane od wszystkich 16 wigzek, co
trwa po 2.304 us dla kazdej wiazki. Po odebraniu wszystkich danych LiDAR pozostaje w
stanie spoczynku przez 18.432 ps. Caty okres urzadzenia trwa 55.296 s.

17



18

\

1
» 55.296 s
2.304 s —,

|

1
| —
I

*— 18.432 us —

Rys. 3.1. Pelny okres jednego cyklu wysytki pakietéow LiDAR~u Puck Hi-Res.

Lidar moze interpretowac¢ zwracane wiazki laserowe w dwoéch trybach:
1. Pierwszy z nich dotyczy pojedynczych wartosci zwracanych:

* Najsilniejszego sygnatu oznacza, iz najsilniejszy sygnal powrotny zostaje

zapisany.

* Ostatniego otrzymanego sygnatu co powoduje zapisanie ostatniego

powracajacego sygnatu bez wzgledu na jego site.
2. Drugi to, podwdjne wartosci zwracane:

* W tym przypadku dane wyjsciowe sktadajg sie z obu interpretacji. W
pierwszej czesci zapisana zostaje informacja o najsilniejszej wiazce powrotnej,

a w drugiej zapisane sg informacje o ostatniej odebranej informacji.

Jednym z dostepnych zapisow dla danych przestrzennych jest chmura punktéw [4]
(Rysunek 3.2). Liczba generowanych punktéw zalezy od wyboru interpretacji wiazki. W
przypadku wyboru pojedynczej wartosci zwracanej, w badanym urzadzeniu uzyskujemy
okoto 300 000 punktéw na sekunde, w przypadku wybrania drugiego wariantu wartos¢
tg okresla sie na poziomie okoto 600 000 punktéw na sekunde. Dla poréwnania LiDAR
Velodyne HDL-64E, ktéry zostal wykorzystany w bazie danych KITTI [5] lub drugi
wykorzystany Hesai Pandar64 generuje okoto 2,2 miliona punktéow na sekunde. W
przypadku innych urzadzen zageszczenie punktéw moze by¢ tak duze, ze tworzy
powierzchnie ciggly. Kazdy z punktow opisany jest poprzez dane geometryczne oraz

dodatkowsq informacje, dotyczacg intensywnosci odbicia. Chmura punktow zostata
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zaimplementowana w wielu popularnych jezykach programowania takich jak C++ czy

Python, dlatego istnieje duza swoboda w przetwarzaniu oraz analizie tych danych.

Rys. 3.2. Graficzna interpretacja chmury punktéw.

3.1. Komunikacja z LIDAR-em

Potaczenie LIDAR-6w Velodyne i Hesai z jednostka obliczeniows odbywa sie za pomoca
skretki UTP, ktora jest podtaczona do urzadzenia zwanego ”Interface Box” (Rysunek
3.3). Interfejs umozliwia dostarczenie zasilania dla LIDAR-u oraz pozwala na

podtaczenie modutu GPS.

GROUND
12y
4 -|GPS PULSE
% +|GPS RECEIVE

ETHERNET TX+
& |[ETHERNET TX-
o |ETHERNET RX+
« |ETHERNET RX-¢

o
=0 G
Yo

Rys. 3.3. Modut interfejsowy dla LiDAR-u Puck Hi-Res.
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Cata komunikacja odbywa si¢ z wykorzystaniem protokotu UDP w sieci o adresie
192.168.1. XXX. Wartos¢ XXX jest liczba z zakresu od 2 do 254, z wyjatkiem liczby 201.
Adres 201 jest zarezerwowany dla internetowej konfiguracja LIDAR-u (Rysunek 3.4).
Ten sposob komunikacji umozliwia przesytanie duzych ilosci danych bez opdznien, w
przeciwienstwie do protokotu TCP, ktéry wymaga nawigzywania i potwierdzania
potaczenia. Poza konfiguracjg dotyczaca ilosci obrotéw LiDAR-u potaczonych z jego
rozdzielczoscig, mozna ustawi¢ adres na ktéry dane zostang wystane. W przypadku
braku urzadzenia GPS mozna wylaczy¢ te opcje w dostepnym menu. Pakiety danych
mozna przesyta¢ na dowolny adres wraz z reczng konfiguracja adresu IP, maski oraz

bramy. Mozna réowniez sprawdzi¢ aktualnie skonfigurowane adresy.

3.2. Struktury typéw danych

Podstawowym formatem komunikacji oraz zapisu danych z LiDAR-u jest rozszerzenie
.pcap. Za pomocy tego formatu zapisywana jest oryginalna komunikacja UDP,
zawierajaca surowe dane odebrane z LiDAR-u. Aby poprawnie odczytaé te dane,
konieczna jest doktadna znajomosé konfiguracji oraz modelu LiDAR~u, poniewaz katy,
liczba wiazek i ich kolejnos¢ moga sie rézni¢. Te informacje sa niezbedne do
odpowiedniego odczytania otrzymanych pakietéw i przeksztatcenia ich w chmure

punktéw w uktadzie kartezjanskim.

3.2.1. Analiza i interpretacja struktury pliku PCAP

PCAP (ang. PCAP - Packet Capture) jest to rozszerzenie plikéw, pozwalajacych na
zapisanie komunikacji UDP, ktéra wykorzystywana jest w komunikacji z LiDAR-em. Nie
jest to ustandaryzowany format danych, poniewaz kazdy LiDAR, ze wzgledu na inna

liczbe laserow, zakres odlegtosci itd, moze posiada¢ unikalng strukture pakietu danych.

LiDAR Velodyne Puck Hi-Res

Struktura kazdego pakietu danych (Rysunek 3.5) dla LiDAR-u VLP-16 Puck Hi-Res
sktada si¢ z 1248 bajtow.
Poczatkowe 42 bajty zarezerwowane sg dla nagtéwka protokotu UDP. Naglowek ten

zawiera informacje o zrédle nadawania oraz celu. Dodatkowe informacje to wersja IP,
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Velodyne' LIDAR

Sensor Model: [ VLP-16-Hi-Res-A | S/N:[ 11102194371700
3e-Td

MAC:|60—]’6—88—38—3e—?d| Factory MAC: | 60-76-88-38-

VLP-16 USER INTERFACE I S - [70] Diagnosticy

Laser: ® On O Off

Return Type: -
Motor RPM: 600 + | - | | Set | -
FOV Start: 0| +| -] End: 359] + | - | [ Set]

—PPS Qualifier
Require GPS Receiver Valid: O On @ Off
Require PPS Lock: O On ® Off
Delay: 5 D| Set |

— GPS Qualifier

Reauire GPS Receiver Valid: © On ® Off

Phase Lock O On @ Off Offset: 0 |3 |3 | Set |

— Host (Destination)

IP Address: |255.255.255.255 | Data Port: Telemetry Port: | Set

UDP Checksum: © On ® Off

— Network (Sensor)

DHCP: O On ® Off

IP Address{192.168.1.201 | Mask{ 255.255.255.0 Gateway:192.168.1.1 |
MAC Address{60-76-88-38-3e-7d || set |
| Download Snapshot | | Save Configuration

GPS Position: [ | PPS:

Motor State: @ RPM: Lock: Phase:
Laser State:

Velodyne' LiIDAR

Rys. 3.4. Strona konfiguracyjna wykorzystanego LiDAR-u Puck Hi-Res.

suma kontrolna, rozmiar pakietu, flaga dotyczaca fragmentacji oraz zrodtowe i docelowe

porty. Nastepnie w pakiecie znajduje sie 12 blokow danych, ktére szczegdtowo zostana
omoéwione w kolejnym akapicie, poniewaz dodatkowo omoéwione zostanie przeliczanie

bloku danych na wartosci w uktadzie kartezjanskim. Ostatnie 6 bajtéw zawiera:

znacznik czasowy, na ktéry przeznaczono 4 bajty oraz 2 bajty dotyczace kodu LiDAR-u.

Bloki danych, ktoérych jest 12, w pakiecie zajmuja tacznie 1200 bajtéw. Kazdy blok
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1248 baijtéw

42 bajty

e

12 * (2 bajty flaga + 2 bajty azymut + 32 * (2 k.:tajty dystans + 1 bajt odbicie)) - 1200 bajtdw

4bajty+2baitv=6bajt%

Dane z kanaiu 0

Dane z kanafu 0
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Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 1
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Dane zkanatu 1

Dane z kanatu 1

Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu 14

sekwencja pomiaru 0
b

Dane z kanatu 14

Dane z kanatu 14

Dane z kanafu 14

Dane z kanatu 14

Dane z kanatu 14

Dane 2 kanatu 15

Dane 2 kanatu 15

Dane z kanatu 15

Dane 2 kanatu 15

Dane 2 kanatu 15

Dane z kanatu 15

Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 0

Dane z kanatu 1

Dane z kanatu 1

Dane z kanatu 1

Dane z kanalu 1

Dane z kanatu 1

Dane z kanatu 1

Dane z kanatu
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Dane z kanatu
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Dane z kanaiu
2-13

Dane z kanatu
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Dane z kanatu
2-13

Dane z kanatu 14

Dane z kanatu 14
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T
gz niejwod ehuamyas

Dane z kanatu 15

Dane z kanatu 15
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Dane z kanatu 15

Dane z kanatu 15

Dane z kanatu 15

Rys. 3.5. Struktura pakietu danych dla pelnego

Blok danych 0 Blok danych 1 Blok danych 2 Blok danych 3 Blok danych 10 Blok danych 11
Flaga xFFEE Flaga xFFEE Flaga xFFEE Flaga xFFEE Flaga xFFEE Flaga xFFEE 4 bajty 2 bajty
Azymut N Azymut N+2 Azymut N+3 Azymut N+6 Azymut N+20 Azymut N+22

okresu LiDAR~u Velodyne Puck Hi-Res.

sktada sie z flagi, ktéra zajmuje 2 bajty i ma wartos¢ OxFFEE. Kolejne 2 bajty

zawieraja informacje o kacie.

Przyktad przeliczenia wartosci zakodowanej Ox1b 0x27 zwroconej przez LiDAR do

wartosci kata skanowania:

1. Nalezy zamieni¢ kolejnos¢ bajtow, otrzymujemy 0x27 Ox1b.

2. Odbywa sie taczenie wartosci do formy 0x1b27.

3. Tak otrzymana wartosé (0x1b27) w systemie szesnastkowym konwertowana jest na

system dziesigtny, gdzie otrzymano 6951.

4. Warto$¢ dziesietna dzielona jest przez 100, aby otrzymaé warto$¢ kata wynoszaca

69,51°. Operacja dzielenia przez 100 jest wymagana, poniewaz LiDAR przekazuje

kat w zakresie 0° do 359,99°, a dane decymalne sa w postaci od 0 do 35999.

5. Po tych informacjach pojawiaja sie 32 paczki podzielone na 3 bajtowe sekwencje

sktadajace sie z 2 bajtéw przeznaczonych na dystans oraz 1 bajtu przeznaczonego

na wspotezynnik odbicia.
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Przyktadowe dane otrzymane z LIDAR-u w postaci hexa decymalnej to 0x57 0x13 Ox4c.
Pierwsze dwa bajty, tak jak opisano, dotycza odlegtosci. Pierwszym krokiem do
zdekodowania wartosci jest odwrocenie kolejnosci bajtow, aby otrzymac 0x13 0x57. W
kolejnym kroku taczy sie bajty aby otrzymaé¢ wynik 0x1357. Nastepnie nalezy
dekodowaé tak otrzymane dane na system dziesietny 4951. Zdekodowana warto$é¢ nalezy
przemnozy¢ przez 2.0 mm co daje rezultat 9902 mm. Warto$é zwrdcona przez ta wigzke
LiDAR-u to 9,902 m. Jest to odlegtos¢ dla jednej z wigzek LiDAR-u, wystanej pod
katem w zakresie przedstawionym w tabeli 3.2, wzgledem potozenia LiDAR-u.
Graficzna interpretacja tej sytuacji zaprezentowana jest na rysunku 3.6. Aby
przeksztalci¢ wszystkie punkty w uktad kartezjanski nalezy wykorzysta¢ wzory do
obliczenia poszczegdlnych wartosci wspotrzednych. Pierwszy wzor R x cos(w) pozwoli na
obliczenie odlegtosci srodka uktadu wspotrzednych od punktu w osiach X oraz Y.
Warto$¢ ta jest wymagana do kolejnych obliczen. Drugi wzér R * cos(w) * sin(«) stuzy
do obliczenia wartosdci wspéhrzednej X. Trzeci wzér R * cos(w) cos(ar) wykorzystywany
jest do wyznaczenia wartosci na osi Y. Dzieki ostatniemu wzorowi R * sin(w) otrzymano
wspotrzedne na osi Z. Operacje te sa kosztowne czasowo, poniewaz wszystkie musza
zosta¢ wykonane na kazdym punkcie. Niestety wykorzystujac biblioteke OpenCV nie ma
mozliwosci wyswietlenia danych przestrzennych w innym formacie.

Ostatnim bajtem przekazywanym wraz z odlegltoscia jest warto$¢ wspotezynnika odbicia.
W przypadku tych danych mozna bezposrednio je konwertowac¢ na system dziesietny,
czyli z wartosci Ox4c na wartos¢ decymalng 76. Bajt ten zwracany jest dla kazdego
pomiaru laserowego. Dziesietna warto$¢ bajtu podzielona jest na dwa zakresy.
Pierwszym zakresem sg wartosci rozproszone, ktore sg charakterystyczne dla obiektéw
takich jak konary drzew badz ubrania. Drugi zakres to wartosci z minimalnym
rozproszeniem, charakterystyczne dla znakow drogowych i tablic rejestracyjnych. Aby
otrzymaé ten dodatkowy bajt LIDAR VLP-16 dostarcza sSwiatto widzialne przy
pomijalnej separacji pomiedzy laserem nadawczym, a detektorem odbiorczym. Dlatego
powierzchnie retro-refleksyjne $wiecag odbitym swiattem IR, natomiast refleksyjne
otrzymuja wieksze opdznienie ze wzgledu na rozproszenie odbitej energii. Wedlug
dokumentacji wartosci rozproszone mozna przypisa¢ zakresowi wartosci pomiedzy 0 a

100. Takie wartosci mozna przypisa¢ na przyktad do pni drzew, badz ubran.
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Rys. 3.6. Schemat przeliczania warto$ci zwracanej przez LiDAR, do pojedynczego punktu w ukladnie

kartezjanskim.

Nierozproszone odbicie charakteryzuje sie wartosciami od 101 do 255, w tym wypadku

sa to powierzchnie odblaskowe takie jak znaki drogowe lub tablice rejestracyjne.

LiDAR Hesai Pandar64

Dla LiDAR-~u Pandar64 mozemy otrzymaé¢ dwa osobne pakiety danych. Pierwszy z nich
pochodzi z GPS i zawiera 554 bajtéw, z ktérych 42 bajty sa przeznaczone na nagtdéwek.
Poza tym, tak jak w przypadku Velodyne, przesytane sg dane wtasciwe dla LiDAR~-u
(dane z informacja o punktach w przestrzeni). Takie dane wysylane sa w pakietach po
1236 bajtow. 42 bajty przeznaczone sa na nagltowek, a 1194 bajty zawieraja dane
wtasciwe. Naglowek, tak jak w przypadku poprzedniego LiDAR-u jest to standardowy
nagtowek pakietow UDP. Sktadajacy sie z IP celu, typu pakietu, protokotu, adresu

zrodla, portu, dtugoscei pakietu UDP, oraz sumie sprawdzajacej poprawnos¢ danych.
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Tabela 3.2. Kat padania poszczegdlnych wiazek LiDAR-u Puck Hi-Res.

Laser ID | Pionowy kat padania wiazki
0 -10.00°
1 0.67°
2 -8.67°
3 2.00°
4 -7.33°
5 3.33°
6 -6.00°
7 4.67°
8 -4.67°
9 6.00°
10 -3.33°
11 7.33°
12 -2.0°
13 8.67°
14 -0.67°
15 10.00°

Kolejna cze$¢ pakietu jest unikalna dla kazdego LiDAR~-u. W rozpatrywanym przypadku
caly pakiet danych sktada sie z 1194 bajtow. Rozpoczyna sie od 8 bajtowego nagtoéwka,
ktory rozpoczyna sie wartosciami OxEEFF, nastepnie przekazana jest informacja o ilosci
wiazek lasera w formie 1 bajtu kodowanego hexadecymalnie np. 0x40 dla 64 wiazek.
Katy padania poszczegolnych wiazek sa analogicznie wykorzystywane jak w przypadku
LiDAR-u Puck Hi-Res. Nastepny bajt odpowiada ilosci blokéw w pakiecie, analizowany
sprzet ma wartos¢ 0x6. Kolejny bajt jest zarezerwowany i nie mozna zmienié¢ jego
wartosci. W nastepnym bajcie znajduje si¢ wartos¢ dotyczaca wyktadnika odlegtosci
przekazywanego w pézniejszych danych, domyslnie jest to warto$¢ 4mm. Ostatnie dwa
jednobajtowe pola réwniez sg zarezerwowane.

Po nagtowku wystepuje ciato pakietu zawierajace.

* 2 bajty - oznaczajace kat padania wigzki, z doktadoscig 0,01 stopnia
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* 3 bajty - oznaczajace kod kanatlu zawierajacy 3 bajty, dystans (2 bajty), ktéry

PR

oblicza sie poprzez pole ”dystans” *jednostka dystansu oraz 1 bajt zawierajacy

wartos¢ odbicia.
* 5 bajtow - jest zarezerwowanych i nie mozna ich dodatkowo wykorzystac

* 1 bajt - zabezpieczanie dotyczace flagi wysokiej temperatury, dla wartosci 0x00
temperatura uznawana jest za normalng. W przypadku wartoéci 0x01 system ma
do czynienia z wartoscia powyzej temperatury wysokiej. Jesli flaga wysokiej
temperatury utrzymuje sie conajmniej 60s, system zostanie wylaczony dla

bezpieczenstwa.
* 2 bajty - sg zarezerwowane dla niewiadomego rozszerzenia funkcjonalnodci.
* 2 bajty - predko$¢ silnika - wyskalowana w rotacjach na minute.
* 4 bajt - znak czasowy, absolutny czas dla pakietu danych
* 1 bajt - okreslenie typu wartosci zwracanej dla wiagzki lasera.

— 0x37 — najsilniejszy sygnal powrotny zostaje zapisany,
— 0x38 — ostatnia sygnal powrotny zostaje zapisany,

— 0x39 — obie wartosci sygnalu powrotnego zostaja zapisane.

Mozliwe jest zwrocenie wartosci najmocniejszego zwrocenia np.: 0x37. Dla
zwrocenia 0x38 dotyczacego ostatniego zwrdcenia. Ostatnia warto$é dotyczaca

podwdjnej precyzji osiagneto wartos¢ 0x39.
* 1 bajt - okreslenie informacji o fabryce wyprodukowania elementu,
* 6 bajtow - dotycza czasu absolutnego UTC przybycia pakietu.

Ostatnie 4 bajty sa réwnoznaczne z 4 bajtami w komunikacji UDP, dla pakietu

zawierajacego wartos¢ od 0 do OxFF FF FF FF.
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3.2.2. Analiza i interpretacja struktury pliku PCD

Kolejnym formatem jest rozszerzenie .PCD (ang. PCD - Point Cloud Data). Jest ono
czesto wykorzystywane podczas uczenia maszynowego. W przypadku LiDAR-u
rozszerzenie .pcd oznacza wszystkie punkty z zakresu jednego pelnego obrotu. Sam plik
ma zupetnie inng strukture wzgledem .pcap. W tym przypadku dane w pliku podzielone
sa na dwa segmenty (Listing 3.1).

1 # .PCD v0.7 = Point Cloud Data file format
2 VERSION 0.7

3 FIELDS xy z

4 SIZE 444

5 TYPEF FF

6 COUNT111

7 WIDTH 2626

8 HEIGHT 1

9 VIEWPOINT 0001000

10 POINTS 122110

11 DATA ascii

12 30.458 5.7639999 1.257 0.079999998
13 30.479 5.86700001 1.2589999 0.090000004
14 30.504 5.9710002 1.26 0.079999998
15 30.5 6.0700002 1.261 0

16 30.535999 6.177 1.263 0

17 30.593 6.289 1.265 0

18 30.601 6.3400002 1.266 0

19 30.620001 6.4450002 1.267 0

20 56.237999 14.469 2.1730001 O

21 56.053001 11.609 2.168 0

22 55.916 14.761 2.165 0

23 63.054001 19.002001 2.4360001 O
24 63.169998 19.254 2.4419999 0

25 63.575001 19.596001 2.4590001 O
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

61.655998 20.715 2.4089999 0
61.351002 21.042 2.402 0
61.898998 21.447001 2.424 0
61.278 21.448 2.404 0

60.966999 21.554001 2.424 0
61.278 21.448 2.404 0

60.966999 21.554001 2.3959999 0
60.977001 21.666 2.3970001 0
67.578003 25.58 2.652 0
67.650002 25.851 2.658 0

Listing 3.1. Fragment zawartosci pliku w formacie .pcd.

Pierwszy dotyczy wszystkich technicznych aspektéw i zawiera nastepujace pola:

VERSION - odzwierciedla wykorzystang wersje biblioteki PCD

FIELDS - okresla nazwe kazdego pola, ktore posiada kazdy punkt. Przyktadowe
wartosci to: FIELDS x y z, FIELDS x y z intensity, FIELDS x y z rgb

SIZE - jest okresleniem rozmiaru dla kazdego pola zdefiniowanego w FIELDS. 1
bajt bedzie przypisany dla wartosci "char” oraz "unsigned char”. Wartos¢ 2

»on

bajtow okresla "short” oraz "unsigned short”, 3 bajty dla ”int”, "unsigned int”

oraz float. Dla ”double” nalezy zarezerwowaé az 8 bajtow.

TYPE - okreslenie typu dla kazdej wartosci. Typ okreslony zostaje poprzez

wpisanie odpowiedniego znaku: ”I” dla typow ”char”, "short” oraz ”int”. Wartosé¢

Y]

"U” dla "unsigned char”, "unsigned short” i "unsigned int”. Dla reprezentacji

zmiennoprzecinkowej "float” nalezy poda¢ wartosé¢ "F”.

COUNT - wskazuje, ile elementow ma kazdy wymiar. Na przyktad dla danych x

zwykle przypisany jest 1 element, jednak deskryptor cech, taki jak VFH, ma ich az

308. Zasadniczo jest to sposob na wprowadzenie n-wymiarowych deskryptorow

histogramu dla kazdego punktu i traktowanie ich jako pojedynczy, ciaggly blok

pamieci. Domy$lnie, jesli COUNT nie jest obecny, liczba elementéw dla wszystkich

wymiarow jest ustawiona na 1.
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* WIDTH - ma podwdjne znaczenie. Po pierwsze moze okresli¢ catkowity liczbe
punktéw zgodna z polem POINTS, w przypadku niezorganizowanych zbioréw
danych. Drugie znaczenie - stuzy do okreslenia catkowitej liczy punktéw w wierszu
dla zorganizowanego zbioru chmur puntow, ktory przypomina zorganizowana
strukture matrycy badz obrazu, dane dla nich sg podzielone na wiersze oraz
kolumny. Przyktadami takich zbioréw sg dane pochodzace z kamer ”Time Of
Flight” oraz nagrania stereo. Atutem takich danych jest mozliwosé przyspieszenia
obliczen i obnizenia kosztéw niektorych algorytmow dzieki znajomosdci relacji

pomiedzy sgsiadujacymi punktami.

 HEIGHT - réwniez posiada dwa znaczenia. Okresla wysoko$¢ zbioru danych
zorganizowanego zbioru. W przypadku wartosci 1 okresla niezorganizowany zbior

danych i czesto jest wykorzystywana do sprawdzenia tej wtasciwosci.

* VIEWPOINT - shuzy do okreslenia punktu widzenia dla zapisanych punktow.
Moze zosta¢ wykorzystana do transformacji pomiedzy uktadami wspotrzednych.

Domysla warto$¢ to 0 0 0 1 0 0 0, okreslona jako translacja (tx ty tz) + (qw qx qy

qz)

* POINTS - okresla catkowitg liczbe punktéw w chmurze. Zmienna ta
prawdopodobnie zostanie usunieta poniewaz liczbe punktéw mozna obliczy¢ z

wykorzystaniem WIDTH oraz HEIGHT.

Druga czescig pliku jest pole "DATA” w ktorym zapisane sg wszystkie punkty zgodnie z

okreslonym formatem. Dane zapisane zostaly w formacie ASCII.

3.2.3. Analiza i interpretacja struktury pliku binarnego

Ostatnim wykorzystanym formatem plikéw w pracy doktorskiej to pliki binarne.
Wykorzystanie tego formatu spowodowane jest uzyciem bazy nagran KITTI, ktora
zawiera az 32 GB danych z LiDAR-u. Do przygotowania bazy uzyto LiDAR~-u Velodyne
HDL-64E, ktory jest wyposazony w 64 wiazki lasera i zakres pracy 360°. Urzadzenie to
generuje okoto 2,2 mln punktéow na sekunde. Dane te staty si¢ wzorem do testowania i

opracowywania sieci neuronowych pozwalajacych na analize i rozpoznawanie obiektow
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bazujac jedynie na chmurach punktéw. Sieci te zostaty uzyte w pierwszych fazach
projektu do analizowania danych z posiadanego sprzetu oraz do poréwnywania
skutecznosci dziatania zaproponowanego rozwiazania.

Chmura punktéw zapisanych z urzadzenia Velodyne nie zostata zapisana w sposéb
standardowy. Aby zaoszczedzi¢ przestrzen dyskowa, dane zostaly zapisane jako macierze
Nx4 do plikéw binarnych. Kod wykorzystany przy kompresji zostal zaprezentowany

ponizej (Listing 3.2).

1 stream = fopen (dst_file.c_str(),”wb”);
2 fwrite(data, sizeof(float), 4*num, stream);
3 fclose(stream);

Listing 3.2. Fragment prezentujacy zapis do pliku [6].

Przyktadowe dane zawieraja 4*num wartosci. Pierwsze trzy wartosci odpowiadajg osig
X, v 1 z, a ostatnia to warto$¢ odbitego $wiatta. Wszystkie warto$ci w pliku binarnym
zapisywane sg w rzedzie, co oznacza, iz 4 wartosci odpowiadajg pierwszemu pomiarowi.
W przypadku LiDAR-u, kazdy obrét moze zawieraé rézng ilosé punktow, dlatego

rozmiar pliku musiat zostaé zdefiniowany (Listing 3.3).

—_

// allocate 4 MB buffer (only-130+ + KB are needed)
int32_t num = 1000000;

float *data = (float*)malloc(nums=sizeof(float));

//pointers

float *px = data+0;
float «py = data+1;
float *pz = data+2;

© o0 N O Ot ks W N

float *pz = data+3;

_ =
e )

//load point cloud
FILE stream;

—_ =
w N

stream = fopen (currFilenameBinary.c str(),”rb”);

—_
=~

num = fread(data, sizeof(float), num, stream)/4;

—_
ot

for (int32_t i=0; i<num; i++) {
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16
17
18
19

point_cloud.points.push_back(tPoint (+«px, *py, *pz, *pr));
px+=4; py+=4; pz+=4; pr+=4;

}

fclose(stream);

Listing 3.3. Fragment realizujacy wezytywanie danych z pliku binarnego [6].



4. Wspolpraca kamery z LIDAR-em

LiDAR oraz kamera dziataja z réznymi czestotliwo$ciami generowania danych,
dodatkowo dane te sg zlozone i zupelnie odmienne. Aby umozliwié¢ efektywna

wspotprace tych dwoch urzadzen, nalezy zapewnic:

* synchronizacje czasowa: umozliwiajaca analizowanie tego samego zdarzenia na

podstawie roznych typow danych.

* kalibracje potozenia kamery i LIDAR-u: pozwalajacg na doktadng interpretacje

czesci chmury punktéw odpowiadajacej obszarowi widzianemu przez kamere.

4.1. Uktad kamera i LiDAR

LiDAR umieszczony zostal wyzej niz kamera (Rysunek 4.1), pozwolito to wykorzystaé
jego duzy zasieg monitorowania. Ponadto nizsze utozenie kamery pozwoli uniknaé¢
przestaniania pewnego obszaru przez kamere, a utozenie z boku pozwala na rozszerzenie
rozwigzania o kolejna kamere i zastosowanie stereowiz;ji.

Do prawidtowego wykorzystania danych z sensoréw jakimi sg kamera oraz LiIDAR nalezy
przeprowadzi¢ kalibracje kazdego z sensoréow. Dodatkowo nalezy przeprowadzic
kalibracje uktadu kamery i LIDAR-u, aby mozna bylo efektywnie wykorzystywaé fuzje
sygnatow. Dla kamery kalibracja jest niezbedna z powodu swojej budowy. Spowodowane
jest to wada uktadu optycznego, przez co dochodzi do réznego znieksztatcenia obrazu w
zaleznosci od odlegtosci od osi optycznej instrumentu. Jest to znieksztatcenie obrazu
wystepujace glownie w jego skrajnych obszarach. Najpowszechniejsze rodzaje dystorsji
to poduszkowa i beczkowa (Rysunek 4.2). Dystorsja beczkowa polega na powiekszeniu
srodka bardziej niz brzegow obrazu. W przypadku dystorsji poduszkowej bardziej
powiekszone sg brzegi anizeli $rodek. Kalibracje mozna dokonaé z wykorzystaniem
wzorca kalibrujacego, ktérym najczesciej jest szachownica. Aby zrealizowaé kalibracje

kamery, nalezy w pierwszej kolejnosci wydrukowaé¢ szachownice w wysokiej jakosci.

32



4.1. Uktad kamera i LiDAR 33

Rys. 4.1. Pojazd badawczy z oznaczonym umiejscowieniem LiDAR-u oraz kamery.

Oryginalny Srodek optyczny
przedmiot obiektywu S ez

N |
i)
|

dystorsja beczkowata

| brak dystorsji

dystorsja poduszkowa

Rys. 4.2. Najczesciej wystepujace znieksztalcenia obrazu i ich wplyw na obraz wyjéciowy.

Nastepnie przymocowaé¢ wydrukowana szachownice do sztywnej, ptaskiej powierzchni,
aby unikna¢ dodatkowych znieksztalcen. Kolejnym krokiem jest stabilne umiejscowienie
kamery na statywie lub ramie. Nastepnie wykonana zostaje seria zdje¢ szachownicy,

zmieniajac jej poltozenie i orientacje. Wykorzystujac biblioteke OpenCV, mozna
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skorzysta¢ z zaimplementowanych funkcji do automatycznego wykrywania wzorcow
szachownicy. Po manualnej weryfikacji poprawnosci wykrytych punktow nalezy
przystapi¢ do obliczenia parametréw kalibracji. Algorytm kalibracji umozliwia korekcje
parametrow takich jak ogniskowa, potozenie punktu gtownego oraz wspotczynniki
znieksztatcen optycznych, co minimalizuje btedy miedzy rzeczywistymi a oczekiwanymi
pozycjami punktéw w obrazie. Dane kalibracyjne sg najczesciej zapisywane w pliku,
ktory jest nastepnie przekazywany do oprogramowania wykorzystujacego sensor.
Kalibracja wykorzystanego LiDAR-u dotyczy kalibracji warto$ci odbicia zwracanej na
podstawie informacji od lasera. Kalibracja ta realizowana jest wzgledem wzorcowych
celéow odbiciowych kalibrowanych przez Krajowy Instytut Standardéw i Technologii
(ang. NIST - National Institute of Standards and Technology) w fabryce. W przypadku
LiDAR-6w wiekszym problemem sa zabrudzenia obszaru zwigzanego z generowaniem
wigzek lasera, jednak aktualnie nie ma idealnego rozwiazania tego problemu.
Zabrudzenia tej powierzchni powodujg braki tego obszaru w wygenerowanej chmurze
punktow.

Kalibracja systemu LiDAR i kamery polega na okresleniu zakresu nakladania sie ich
danych (Rysunek 4.3). LIDAR zastosowany w systemie osiaga zakres poziomego
monitorowania 360 stopni, podczas gdy kamera ma zasieg jedynie 120 stopni. Oznacza
to, ze dane naktadaja sie tylko w pionowym zakresie monitorowania kamery. Pozostate
dane z LiDAR-u, w kontekscie analizy fuzji danych, sa nieistotne, co pozwala znaczaco
zmniejszy¢ ilos¢ wymaganych obliczen.

Poza ograniczeniem zakresu danych z LiDAR-u, kluczowe jest okreslenie jego pozycji
wzgledem kamery. Dzieki otrzymanej mapie gltebi mozna tatwo ustali¢ doktadng pozycje
i wladciwosci kamery, co umozliwia skoncentrowanie sie na fragmencie chmury punktéw,
ktory precyzyjnie identyfikuje te same obiekty, co obraz z kamery. Przyktadowa
wizualizacja danych z LiDAR-u Puck Hi-Res oraz z kamery zaprezentowano ponizej

(Rysunek 4.4).
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Rys. 4.3. Pogladowy obrazek prezentujacy zakres naktadania si¢ danych.

Rys. 4.4. Wizualizacja dokladnie tej samej sceny z wykorzystaniem LiDAR-u Puck Hi-Res oraz kamery.
4.2. Przeglad zagadnien dotyczacych synchronizacji czasowej
danych

Wykorzystanie szerokiej gamy czujnikow do pozyskiwania informacji o zjawiskach i
procesach dookota nas jest powszechnym i niekwestionowanym faktem, a temat taczenia

danych z wielu czujnikow, znany jako fuzja wieloczujnikowa, jest szeroko omawiany w
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literaturze [7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14]. Tloé¢ i jakosé¢ dostarczanych informacji sa gtoéwnie
zalezne od typu i klasy doktadnosci przetwornika, czestotliwosci pomiaréw oraz wpltywu
czynnikéw zewnetrznych. Jako przyktady skrajnie réznych danych pod wzgledem ilosci
dostarczonych informacji, mozemy wymieni¢ dane zmieniajace si¢ powoli z czujnikow
temperatury otoczenia [15] oraz pakiety danych pochodzacych z LiDAR-u [16, 17].
Glowne czynniki wpltywajace na jakosé pomiaréw obejmuja: rodzaj i klase doktadnosci
przetwornikéw, miejsce i poprawnosé montazu [18, 19], kwestie kalibracji, awarie
sprzetu, warunki pogodowe (storice, deszcz, $nieg, mgla, zaklocenia wzrokowe)

9, 14, 11, 19, 20], a takze temperatura, hatas, promieniowanie elektromagnetyczne i
naprezenia mechaniczne.

W wiekszosci praktycznych przypadkéw dane z wielu czujnikéow tego samego typu lub z
wielu czujnikéw réznych typow sa wykorzystywane w celu doktadniejszego
odwzorowania obserwowanego zjawiska. Tak wiec, zastosowanie wielu czujnikéw pozwala
zwickszy¢ pewnosé, doktadnosé i niezawodnos¢é pomiarow. Posiadajac kilka wartosci
pomiarowych tej samej wielkosci fizycznej lub zjawiska, mozliwe jest zastosowanie
roznych technik oczyszczania lub sprawdzania danych [15]. Mozliwe jest rowniez
zastosowanie technik wykrywania wartosci odstajacych, gdzie wartos¢ odstajaca to
wartosé czujnika znacznie odbiegajaca od pozostalych wartosci czujnikéw [15].
Wykorzystanie tego samego typu danych z kilku, kilkunastu lub wiekszej liczby punktow
pomiarowych lub ptaszczyzn pomiarowych daje mozliwos¢ obserwacji lub mapowania
zjawisk zachodzacych w przestrzeni. Na przyktad wykorzystanie kamer stereoskopowych
(detektory obiektéow 2D) pozwala na tworzenie map scen trojwymiarowych [10, 21, 22].
Ksztalty fal drgan wzglednych watu z kilku ptaszczyzn pomiarowych pozwalajg na
okreglenie trybu drgan walu, jego asymetrii ugiecia oraz jego skrecenia [23].

Dane pochodzace z czujnikow tego samego typu, chociaz moga dostarczac ztozonych
informacji, zawsze beda mialy swoje ograniczenia ze wzgledu na konstrukcje tych
przetwornikow. Te same czujniki zawsze beda podatne na te same zakldcenia. Dlatego
tez powstato wiele prac, w ktorych wykorzystano rozwigzania oparte na fuzji informacji
z wieloczujnikowych modalnosci [14, 10, 22].

Fuzja multimodalnych czujnikow jest powszechnie stosowana w bezprzewodowych

sieciach czujnikowych (ang. WSN - Wirtual Sensor Network) [8, 24, 25], w
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rozpoznawaniu dziatan ludzkich [10], a takze w Systemach Zaawansowanego
Wspomagania Kierowcy (ang. ADAS - Advanced Driver Assistance Systems) i
Technologii Autonomicznych Pojazdéw (ang. AVT - Autonomous Vehicle Technology),
zwanych takze Kierowaniem Autonomicznym (ang. AD - Autonomous Driving)

9, 14, 13, 19, 20, 21, 26, 27]. Réznorodne techniki fuzji danych, pochodzacych z wielu
roznych czujnikéw i systemow poktadowych, sg réwniez wykorzystywane do okreslenia
predkosci i potozenia samolotéw [28]. Wang 1 inni [14] opisuja, jak percepcja jest
realizowana poprzez tgczenie danych z wielu czujnikow, gdy pojazdy AD gltéwnie
korzystaja z siedmiu rodzajéw czujnikéw, w tym kamer, radaréw o fali milimetrowe;j
(ang. Millimeter Wave Radar), systemu globalnego pozycjonowania (ang. GPS - Global
Positioning System), jednostki inercyjnej (ang. IMU - Inertial Measurement Unit),
optycznego wykrywania i pomiaru odlegltosci, ultradZwiekowych oraz modutu
komunikacyjnego - pojazd do wszystkich (ang. V2X - Vehicle-to-Everything). Autorzy
prac [20, 21, 26] prezentuja bazy multimodalnych zbioréw danych do nawigacji
autonomicznych pojazdéw i tworzenia map 3D. Prace [11, 12, 19] opisuja techniki fuzji
danych z kamery i radaru do detekcji obiektow [11, 19], wykorzystujac projekcje danych
radarowych na pionowa ptaszczyzne obrazu kamery. Lekic i inni [12] prezentuja metode
fuzji danych z czujnika radarowego z obrazem kamery i generowania sztucznych obrazéw
podobnych do obrazéw kamery, ale takze zawierajacych cechy wykryte przez czujnik
radarowy. Techniki rekonstrukcji sSrodowiska pojazdu, algorytmy lokalizacji i mapowania
oraz $ledzenie obiektéw przy uzyciu fuzji danych z lidaréw, radaréw i kamer mozna

znalezé w pracach [9, 14, 20, 21].

4.2.1. Wielosensorowa fuzja danych

Istnieje wiele technik fuzji danych z wielu czujnikéw. Autorzy prac [29, 10] podkreslaja,

ze fuzje danych z wielu czujnikow mozna podzieli¢ na trzy gtéwne podejscia:
* fuzje na poziomie danych,
* fuzje na poziomie cech,

* fuzje na poziomie decyzji.
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Fuzja na poziomie danych [29, 10] polega na bezposrednim taczeniu surowych danych z
roznych modalnosci czujnikow. Moze to by¢ osiggniete poprzez dopasowanie i
zsynchronizowanie danych w wspolnym uktadzie odniesienia, a nastepnie ich scalenie.
Potaczone dane moga nastepnie by¢ przetwarzane wspoélnie w celu analizy lub
modelowania.

Fuzja na poziomie cech [7, 29, 10, 13] polega na wyodrebnieniu istotnych cech z danych
czujnikowych i potaczeniu ich w jednolity zestaw cech. Potaczone cechy moga by¢
nastepnie wykorzystane do dalszej analizy lub podejmowania decyzji. Ta technika
wymaga starannego wyboru i wydobycia cech, aby uwzgledni¢ najbardziej informacyjne
aspekty kazdej modalnosci.

Fuzja na poziomie decyzji [29, 10] - w tej technice decyzje lub wyniki poszczegdlnych
czujnikow, klasyfikatorow lub decydentow sa taczone w celu podjecia ostatecznej decyzji
lub wnioskowania. Moze to obejmowa¢ metody gltosowania, takie jak gtosowanie
wigkszosciowe lub glosowanie wazone, gdzie kazdy wynik czujnika otrzymuje okreslona
wage na podstawie jego wiarygodnosci lub doktadnosci.

Chociaz granice miedzy réznymi strategiami fuzji danych z wielu czujnikéw czesto sie
zacieraja, a badacze tacza rézne techniki w swoich rozwigzaniach, istnieja rowniez inne
mozliwe podejécia do fuzji danych, w tym: (4) fuzja na poziomie czujnika, (5) fuzja
oparta na modelach oraz (6) fuzja oparta na kontekscie.

Fuzja na poziomie czujnika polega na taczeniu wynikéw lub pomiaréw réznych
czujnikow na niskim poziomie, zwykle na poziomie sygnatu lub pomiaru. Moze to
obejmowaé kalibracje czujnikow, synchronizacje czasu, redukcje szuméw oraz techniki
wyrownywania danych, aby zapewni¢ kompatybilnosé i spojno$é¢ miedzy wejsciami
czujnikow. Na przyktad ekspozycja kamery jest wyzwalana przez stalta wartos¢ sygnatu
LiDAR [20], lub fale drgan sygnatu sa zsynchronizowane za pomoca sygnatu klucza
fazowego [23].

Fuzja oparta na modelach wykorzystuje rozne rodzaje modeli: statystyczne,
przetwarzania sygnatéw, oparte na regresji, uczenia maszynowego, probabilistyczne lub
szeregbw czasowych, aby zintegrowac informacje z wielu czujnikow. Dane kazdego
czujnika sg wykorzystywane do aktualizacji lub udoskonalenia modelu, a zaktualizowane

modele pozwalajg na doktadniejsze odwzorowanie obserwowanego systemu lub obiektow
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(10, 15].

Fuzja oparta na kontekscie (zwana takze fuzja semantyczna [27]) uwzglednia informacje
kontekstowe lub wczedniejsza wiedze o sSrodowisku. Polega na taczeniu danych z
czujnikow z kontekstualnymi wskazowkami, takimi jak zrozumienie sceny, informacje
semantyczne lub ograniczenia srodowiskowe, aby poprawié¢ interpretacje i niezawodno$é
scalonych danych. Mansour i inni proponuja algorytm, ktory taczy informacje
semantyczne wyodrebnione z algorytmu detekcji obiektow z parametrami ruchu kamery
mierzone przez czujniki na pokladzie pojazdu [27]. W [30] znajduje sie wielowarstwowe
rozwigzanie, w ktérym warstwa kontekstualna sktada si¢ z procesu kontekstowego do
przechowywania i wydobywania informacji kontekstowych oraz procesu nauki, ktéry
uczy sie informacji kontekstowych, aby poméc w podejmowaniu decyzji.

Jednak Wang i inni [14] uwazaja, ze strategie fuzji powinny by¢é powiazane z poziomami
abstrakcji danych czujnikow podczas fuzji danych. Dlatego dziela metodologie fuzji na

cztery typy fuzji informacji, w tym:
* fuzje oparta na rozpoznawalnych jednostkach,
* fuzje opartag na komplementarnosci cech,
» fuzje opartg na atrybutach celu réoznych czujnikéw,
* fuzje opartg na wielozrodlowym podejmowaniu decyzji.

Autorzy artykutu [28], wskazujac na réznorodnosé podejsé do integracji danych,
wyodrebniaja dwie ogdlne kategorie tych technik - w zaleznosci od zastosowania,
mianowicie algorytmy przetwarzania post-processingowego oraz czasu rzeczywistego.
Chociaz autorzy prac wymienionych powyzej prezentujg rézne podejécia, techniki i
rozwigzania dotyczace fuzji danych, zgodnie podkreslajg koniecznosé¢ wtasciwej
synchronizacji czasowej przetwarzanych danych. Nawet niewielkie zakl6cenia
synchronizacji danych moga prowadzi¢ do powaznych konsekwencji.

Praca [31] przedstawia przyklad, jak utrata pojedynczego obrazu z kamery nawigacyjnej
helikoptera marsjanskiego Ingenuity spowodowata dostarczenie kolejnych obrazéw z
niedoktadnymi znacznikami czasowymi. Na szczescie incydent nie wystapil, poniewaz
system kontroli lotu helikoptera zostat zaprojektowany tak, aby radzit sobie m.in. z

bledami synchronizacji.
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4.2.2. Odchylenie, przesuniecie i dryf zegara

Sygnaly zegarowe sg fundamentalne w urzadzeniach elektronicznych i systemach
cyfrowych. Umozliwiaja precyzyjna synchronizacje, generacje czasu, transfer danych i
operacje sterujace. Te sygnaly sa generowane przez specjalizowane uktady elektroniczne
zwane oscylatorami. Istnieje wiele rozwigzan oscylatoréw, jednak wérod najezesciej
uzywanych znajdujg si¢ oscylatory relaksacyjne, podstawowe oscylatory krysztatowe
(XOs) oraz temperaturowo-kompensowane oscylatory krysztatowe (TCXO) [32, 33].
Doktadnosé oscylatorow zegarowych jest zréznicowana. Zalezy to od rodzaju oscylatora,
ceny zwiazanej z kosztami produkceji, w tym tolerancji produkcyjnych, norm itp., a takze
wielu czynnikéw zewnetrznych, takich jak: temperatura otoczenia, napiecie zasilania czy
starzenie sie urzadzenia [8, 34, 35, 32, 14]. Doktadnos$é zegara jest zazwyczaj wyrazana
jako odchylenie w cze$ciach na milion (ppm) od idealnej lub nominalnej czestotliwosci.
Tirado i Araujo [32] podkreslaja takze znaczenie koncepcji precyzji zegara. Wyjasniaja,
ze doktadnos¢ jest zwiazana z bliskoscig zmierzonej wartosci do standardowej lub znanej
wartosci, podczas gdy precyzja odnosi sie do bliskosci dwoch lub wiecej pomiardéw
wzgledem siebie.

Relacja miedzy dwoma (lub wiecej) zegarami jest zazwyczaj opisywana za pomoca
trzech miar, takich jak przesuniecie, skrzywienie i dryf [8, 32]. Rysunek 4.5 przedstawia
ilustracje relacji (w czasie) miedzy idealnym (C,), szybkim (C;) 1 wolnym (C;) zegarem.
Przesuniecie zegara odnosi si¢ do réznicy czasu miedzy dwoma zegarami, ktore powinny
by¢ zsynchronizowane lub dzieli¢ wspolny punkt odniesienia czasowego. Przesuniecie

zegara C; wzgledem C), jest okreslone jako:

Cy(t) — Ci(t) =t — (t — b;) = b, (4.1)

Analogicznie, przesuniecie zegara C; wzgledem C; wynosi b; + b;.
Skrzywienie zegara to réznica miedzy czestotliwosciami danego zegara a zegarem
referencyjnym. Ta miara odnosi sie do pierwszej pochodnej wartosci zegara wzgledem

czasu [8, 32]. Skrzywienie zegara C; wzgledem C), w czasie ¢t wynosi:

Cl(t) — C'(t) = a. (4.2)
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Rys. 4.5. Tlustracja zachowania réznych zegaréow w ciagu czasu.

Jak wczesniej wspomniano, prawdziwe zegary nie sg idealne. Pracuja w okreslonym
zakresie tolerancji:
dC(t)

l-p< —2<1 4.3
p p +p (4.3)

gdzie p to maksymalna warto$¢ skrzywienia zegara okreslona przez producenta.
Dryf zegara odnosi sie do zmian w skrzywieniu, gdy oscylator zegara dziata nieco
szybciej lub wolniej niz zegar referencyjny w czasie.

Jest to druga pochodna wartosci zegara wzgledem czasu [8, 32]. Dryf zegara C;

wzgledem C), w czasie ¢ jest okreslony jako:

11

bip=C,(t) = C (1) (4.4)

P
Na fluktuacje w czestotliwosciach zegarow ma wpltyw wiele czynnikéw. Najczesciej sg to
temperatura, napiecie zasilania, a takze wptywy zewnetrzne, takie jak pola magnetyczne
i naprezenia mechaniczne [8, 34, 32, 36, 37].

W rozproszonych systemach informatycznych, kazdy element wezta ma swéj wlasny
fizyczny zegar [8]. Oznacza to, ze nawet jesli zegary wszystkich tych urzadzen zaczely
dziata¢ doktadnie w tym samym czasie, po pewnym okresie ich wskazania nie bedg takie
same. Stad potrzeba réznych technik synchronizacji wskazan tych zegaréw lub

wyrownywania znacznikéw czasowych przesytanych danych.
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4.2.3. Synchronizacja

Zgodnie z Cambridge Dictionary!, synchronizacja oznacza ”fakt zachodzenia w tym
samym czasie lub dziatania w celu sprawienia, zeby co$ dziato sie w tym samym czasie”.

W tym kontekscie mozna rozwazy¢ dwa ogolne przypadki:

* kiedy synchronizacja dwoch lub wiecej procesow /systeméw bedzie miata miejsce ze

wzgledu na ich naturalne wtasciwosci i wzajemne interakcje

* kiedy ta synchronizacja bedzie wynikiem celowego dziatania zewnetrznego.

Pierwsze z tych zjawisk nazywane jest synchronizacja zbiorowa, spontaniczna
synchronizacja [38, 39] oraz samo-synchronizacja [40]. By¢ moze najlepiej znanym tutaj
modelem jest model Kuramoto, opisujacy zachowanie systemu oscylatoréw, ktore
spontanicznie blokuja si¢ na wspolna czestotliwosé pomimo naturalnych réznic w
czestotliwosciach tych oscylatorow. Tego rodzaju synchronizacja jest obserwowana w
systemach biologicznych, chemicznych, fizycznych i spotecznych, a jej przyktady sa
cytowane miedzy innymi w pracach [39, 38]. Niemniej jednak nie da sie okresli¢
przypadkéw spontanicznej synchronizacji czujnikéw lub danych w wyzej wymienionych
systemach (AD, ADAS, AVT itp.).

W tym punkcie warto dodac, ze definicja stownikowa, podkreslajac znaczenie czasu, nie
oddaje szerszej istoty koncepcji synchronizacji. W [41] autorzy podkreslaja, ze oprocz
czasu, synchronizacja (dwéch zegaréw na przyktad) moze odnosié sie réwniez do
czestotliwosci 1 fazy. Moze by¢ stosowana do dowolnej z tych trzech wielkosci lub do
wszystkich razem. W systemach zsynchronizowanych czestotliwosciowo, zdarzenia
wystepuja z ta sama czestotliwoscia dla wszystkich zsynchronizowanych weztow - ale
niekoniecznie w tym samym czasie. Dla systemow zsynchronizowanych fazowo, zdarzenia
nie tylko wystepuja z ta sama czestotliwoscia, ale rowniez zachodza w fazowym
dostrojeniu. Jednakze, w obu przypadkach, informacje czasowe o tych zdarzeniach moga
by¢ roézne, wiec niekoniecznie sa zsynchronizowane czasowo. W zwiazku z tym w dalszej
czesci bede rozwazaé jedynie celowa synchronizacje czasowa.

Synchronizacja czasowa jest podstawows ustuga praktycznie wszystkich systemow

informatycznych. Powoduje, ze komputery lub inne urzadzenia utrzymuja wspélny stan

"https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/synchronization
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lub czas w sieciach komputerowych, systemach operacyjnych, bazach danych i innych
aplikacjach [8, 25, 34, 42, 35, 41, 33, 43, 32, 44]. Jest bardzo istotna w lotnictwie i
nawigacji, gdzie precyzyjny czas jest niezbedny do koordynowania lotow, ustalania
planéw lotéw, kontroli ruchu lotniczego oraz do dziatania systemow nawigacji
satelitarnej, takich jak GPS (ang. GPS - Global Positioning System) lub GNSS (ang.
GNSS - Global Navigation Satellite Systems) [45, 28]. Wiele sieci czujnikowych (ang.
WSN - Wireless Sensor Network) wymaga zsynchronizowanych zegaréw, aby wybudzaé
wezly czujnikowe w okredlonych czasach [8, 34, 25, 32].

W ogdélnym przypadku synchronizacja czasowa moze by¢ realizowana na drodze
sprzetowej i programowej. Sprzetowa synchronizacja czasowa opiera sie na dedykowanym
sprzecie do prowadzenia pomiaréw czasu, takim jak Zegar Rzeczywisty (ang. RTC -
Real-Time Clock) lub inne specjalistyczne ukltady elektroniczne. Synchronizacja czasu za
pomoca oprogramowania polega na algorytmach i protokotach oprogramowania do
synchronizacji czasu miedzy systemami.

Sprzetowa synchronizacja czasowa zazwyczaj zapewnia wyzsza doktadnosé niz podejscia
oparte na oprogramowaniu. Dedykowany sprzet do pomiaru czasu jest projektowany w
celu zapewnienia precyzyjnych funkcji pomiaru czasu, zwykle z wyzsza precyzja i
stabilnoscia. Przyktadem moze by¢ rozwiazanie opisane w [42], ktére wykorzystuje
jednostke synchronizacji zaimplementowang na uktadzie dostepnym bezposrednio dla
wielu procesoréw w architekturze wieloprocesorowej. Autorzy pracy [43] wykorzystali
rekonfigurowalng technologie sprzetowa z uktadu FPGA Xilinx® do zaimplementowania,
wtasnych algorytmow synchronizacji czasu. Sprzetowa synchronizacja czasowa moze
dziataé¢ niezaleznie od systemu operacyjnego lub oprogramowania dziatajacego na
systemie. Specjalistyczne komponenty sprzetowe sa w stanie mierzy¢ czas nawet wtedy,
gdy oprogramowanie korzystajace z tego czasu nie jest uruchomione lub system jest
wytaczony.

Synchronizacja czasowa za pomocg oprogramowania zapewnia wieksza elastycznosé pod
wzgledem konfiguracji i dostosowania. Algorytmy oparte na oprogramowaniu mogg by¢
dostosowywane i dopasowywane do konkretnych wymagan systemu rozproszonego i/lub
warunkow sieciowych. Przeglad réznych modeli czasu i protokotdéw synchronizacji mozna

znalezé w [8, 34, 41, 46, 44].
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W praktyce jednak zazwyczaj stosuje sie kombinacje metod sprzetowej i programowe;j
synchronizacji czasu. Na przykltad dedykowane zegary sprzetowe moga dostarczac
stabilny czas referencyjny, podczas gdy algorytmy oparte na oprogramowaniu, takie jak
NTP (ang. NTP - Network Time Protocol) lub PTP (ang. PTP - Precision Time
Protocol), moga by¢ wykorzystane do synchronizacji czasu miedzy wieloma systemami w
sieci [8, 34, 32, 44, 36]. Bez wzgledu na dokladno$¢ zegara sprzetowego, jego czas jest
zazwyczaj przeliczany na czas zegara wirtualnego poprzez dodanie odpowiedniej statej
korekty. Czas odczytany z komputera lub innego urzadzenia z wlasnym zegarem
sprzetowym jest zazwyczaj czasem zegara wirtualnego [34]. Rola protokotéw
synchronizujacych prace wielu, czesto bardzo réznych urzadzen, polega na
dostosowywaniu czasu zegara wirtualnego i/lub dyscyplinowaniu zegaréw sprzetowych,
w celu zrekompensowania réznicy czasu miedzy zegarami tych urzadzen.

Podczas projektowania rozwigzan wykorzystujacych znaczniki czasu, wazne jest
pamictanie, ze aplikacje wysytajace zapytania zwiazane z czasem zawsze otrzymuja
odpowiedz z pewnym opdznieniem. Opodznienie to moze sie rézni¢ w zaleznosci od
obcigzenia systemu. Fluktuacja opdznien jest niedeterministyczna i moze by¢ mniejsza w
przypadku stosowania systemu operacyjnego czasu rzeczywistego i/lub specjalistycznego

rozwiazania sprzetowego [34].

4.3. Stworzony system synchronizowanej akwizycji danych

W ramach doktoratu zaprojektowany i zaimplementowany zostat System
Synchronizowanej Akwizycji Danych (ang. SDAS - Synchronised Data Aquisition
System) zostal zaprojektowany do akwizycji danych zsynchronizowanych programowo z
réznych czujnikéw, ktérych dziatanie (z réznych powodéw) nie jest lub nie moze by¢
zsynchronizowane sprzetowo. Zastosowano strategie fuzji na poziomie danych, dzieki
czemu bedzie mozna wykorzysta¢ zebrane dane do testowania réznych algorytméw w
przysztosci. Projektujac system uwzgledniono, ze kazde urzadzenie (czujniki), ktore
okresowo dostarcza dane, ma swoj zegar, ktory moze by¢ mniej lub bardziej precyzyjny.
Moga réwniez wystepowaé czynniki zewnetrzne, ktére powoduja nieregularnosci w
dostarczaniu danych.

SDAS jest systemem rozproszonym (Rysunek 4.6) sktadajacym sie z wielu Kontrolerow
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Rys. 4.6. Schemat systemu SDAS.

Czujnikéw (ang. SC - Sensor Controller) oraz jednego Gloéwnego Kontrolera (ang. MC -

Main Controller). Kazdy SC to osobny proces odpowiedzialny za:
* komunikacje z urzadzeniem/czujnikiem, ktérym zarzadza,

* utrzymywanie polaczenia z MC za pomoca Protokétu Kontroli Brzegowej (ang.

ECP - Edge Control Protocol),
* wykonywanie innych zadan.

Zatozono, ze SC moga by¢ specjalizowane (przez uzytkownika) do wykonywania réznych
zadan. W badaniach zaimplementowano dwa typy SC, ktore nazwano task_1 i task 2,
aby utatwi¢ opis ECP.

Pierwszy typ zadania (task_1) polega na kontrolowaniu dziatania systemu (wysytanie

polecen start, stop i exit). Uzytkownik systemu moze uzywaé tych polecen recznie, jak
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rowniez mogg one by¢ wyzwalane w wyniku wykonania dowolnego algorytmu
przetwarzajacego zestaw lub strumien danych.

Drugi typ zadania (task_2) to akwizycja i zapis danych pomiarowych. Proces ten jest
realizowany za pomoca algorytmu Wyréwnywania Prébki Czasowej (ang. TSA -
Temporal Sample Alignment). Algorytm TSA odpowiada za $ledzenie znacznikow
czasowych poszczegdlnych probek i odpowiednie przypisywanie tych danych do
oczekiwanych momentéw, w ktérych dane powinny zostaé dostarczone. Algorytm ten
zaktada uzycie Czasu Referencyjnego, ktory jest wspélny dla wszystkich komponentow
SDAS.

Gtoéwny Kontroler odpowiada za komunikacje z SC w ramach SDAS. W kontekscie
dziatajacego programu, kazdy SC jest reprezentowany przez oddzielny watek
utrzymujacy oddzielne potaczenie z danym SC. W ten sposéb SC moga dziataé
niezaleznie od siebie. Przerwanie komunikacji z jednym SC nie przerywa pracy innych
kontrolerow, a tym samym dziatania catego systemu. Wysytajac odpowiednie znaczniki
czasowe do SC, MC synchronizuje prace poszczegdlnych kontrolerow. Wysyta
wiadomosci do rozpoczecia, podziatu, zatrzymania i zakonczenia sesji akwizycji danych.
Uzywajac metafory, MC jest jak dyrygent orkiestry, w ktorej kazdy muzyk (SC)
odpowiada za dzwiek swojego instrumentu zsynchronizowany z innymi instrumentami.
Podczas procesu akwizycji dane sa dzielone na fragmenty (mniejsze pliki) dla
tatwiejszego przechowywania i zarzadzania danymi. Kazdy SC zapisuje swoje pliki
danych niezaleznie od innych, ale wszystkie pliki z tego samego okresu maja identyczne
poczatkowe znaczniki czasowe. Dzieki temu podejsciu mozna podzniej wyszukiwaé roézne
typy plikow danych reprezentujacych to samo zdarzenie bez uzycia specjalistycznego
oprogramowania. Czas podzialu na fragmenty mozna ustawi¢ dowolnie lub dynamicznie.
Pierwsza prébka z nowego pliku jest probka natychmiast po ostatniej probce z
poprzedniego pliku.

Host to fizyczne urzadzenie, do ktérego podlaczone sa czujniki/urzadzenia,

wykorzystujace rézne interfejsy fizyczne.



4.3. Stworzony system synchronizowanej akwizycji danych 47

4.3.1. Protokét Kontroli Brzegowej

ECP to specyfikacja protokotéw zaprojektowanych na potrzeby SDAS. Definiuje ogdlne
zasady komunikacji miedzy MC a SC. ECP wykorzystuje TCP w domenie AF_INET
systemu Linux. Procesy komunikuja si¢ za pomoca trzech typow ramek/wiadomosci,
uzywajac porzadku bajtéw little-endian, takich jak zadanie (Tabela 4.1), powitanie
(Tabela 4.2) i kontrol (Tabela 4.3). Rozwiazanie implementuje komunikacje miedzy MC

a SC zgodnie z nastepujacym scenariuszem.

1. MC jest uruchamiany i oczekuje na potaczenia od SC. Podczas dziatania MC
jeden z jego watkow ciggle nastuchuje nowe potaczenia i oczekuje na ramke typu
zadanie (Tabela 4.1). Pozwala to na dotaczenie nowych SC w dowolnym
momencie, nawet podczas trwajacej sesji nagrywania. System SDAS zyskuje
podstawowa funkcjonalnosé, gdy co najmniej dwa SC wspotpracuja z MC. Jeden
SC powinien wykonywa¢ task_1 zapewniajac interfejs uzytkownika do komunikacji
z systemem, a drugi powinien wykonywa¢ wtasciwy proces przejecia i

rejestrowania danych (task_2).

2. Po uruchomieniu SC otwiera potaczenie TCP do MC. Kazdy SC powinien

otrzymac informacje o adresie IP i numerze portu, na ktérym nastuchuje MC.

3. SC wysyta ramke zadanie do MC z informacjami o rodzaju wykonywanego

zadania.

4. MC rozpoznaje rodzaj zadania i uruchamia watek odpowiedzialny za komunikacje

z poditaczonym SC.

5. Watek MC wysyta do podtaczonego SC ramke powitanie (Tabela 4.2). Informacje

przesytane w tej ramce dostarczaja wspolne parametry operacyjne dla kazdego SC.

6. SC sprawdza wersje uzywanego protokotu ECP. Jesli SC nie jest dostosowany do
danej wersji ECP, zamyka potaczenie z MC.

7. Gdy MC otrzymuje wiadomos¢ start (od kontrolera wykonujacego task_ 1), ramka
kontrol (Tabela 4.3) jest wysytana do kazdego z kontroleréw wykonujacych task 2.

Ramka zawiera znacznik czasowy (t,;) wskazujacy czas rozpoczecia nagrywania
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danych oraz warto$¢ logiczna (zero), co w tym przypadku oznacza rozpoczecie
nagrywania danych. Czas (¢;) w ktorym ramka jest wysylana oraz czas (t,;) w
ktérym nagrywanie danych ma sie rozpoczaé (Rysunek 4.7.a) musza by¢ oddzielone
co najmniej (dowolnie zdefiniowanym) czasem propagacji (7},). W ten sposéb
kazdy SC bedzie miat mozliwo$¢ przygotowania si¢ do rozpoczecia nagrywania
danych w wymaganym czasie. T, powinno by¢ statg wartoscia bedaca parametrem
dziatania MC. Jego wartos¢ powinna by¢ dostosowana do mocy obliczeniowej i

opdznien catego systemu. W naszym przypadku wartos¢ 50 ms byta wystarczajaca.

8. W momencie t; > t,;_1) + 1, (Rysunek 4.7.a), MC moze wysta¢ kolejng ramke
kontrol. Jesli wartos¢ pola stop_flag w tej ramce jest réwna zero, okreslony tam
znacznik czasowy bedzie determinowat czas, w ktoérym nagrywane dane zostang
podzielone — na przyktad, w czasie t,; (Rysunek 4.7.a). Jesli warto$¢ logiczna
wynosi 1, przestany tam znacznik czasowy bedzie okreslat czas, w ktérym sesja
nagrywania danych zostanie zatrzymana (czas t,3) (Rysunek 4.7.b). Kazdy
dziatajacy SC (wykonujacy task 2) oczekuje na kolejna ramke kontrol. Jesli
otrzyma ramke z wartoscig pola stop_flag réwna zero, rozpoczyna kolejng sesje

nagrywania danych zgodnie z czasem okreslonym w tej ramce.

9. Gdy MC zamyka potaczenie z SC, SC zostaje wytaczony.

Ramki kontrol wysytane przez MC rozpoczynaja, dzielg lub koncza sesje nagrywania
danych. Dtugos¢ fragmentéw T,; moze sie rozni¢, poniewaz MC okresla ja dowolnie za
kazdym razem. Jednak przy okreslaniu kolejnych wartosci czasu T,;, MC musi zawsze
uwzgledniac¢ zdefiniowang wartos¢ 7T,,. W ten sposob, jesli istnieje potrzeba zatrzymania
sesji nagrywania danych przed ustalonym czasem podziatu plikéw (7)), jest to mozliwe,
gdy tiy1 < t.; — 27, (Rysunek 4.7.b). Jesli SC nie otrzyma kolejnej ramki kontrol do
momentu #; = t; + T, (gdzie T, jest dowolnie zdefiniowanym przedziatem czasu
oczekiwania), zakoniczy swoja sesje nagrywania i zamknie plik w momencie ¢;. Taki
mechanizm umozliwia bezpieczne i zsynchronizowane zamkniecie plikow danych i sesji

nagrywania, nawet jesli MC si¢ zawiesi lub potaczenie zostanie przerwane.
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Rys. 4.7. Diagram komunikacji MC oraz SC przy uzyciu protokotu ECP.
Tabela 4.1. ECP — Ramka zadanie, dtugo$¢ 1 bajt
Pole danych Bajt Rozmiar & | Opis
offset | Typ danych
task 0 8b unsigned | Pole zadanie wskazuje serwerowi, kto-

integer ry podprotokot bedzie uzywany przez
potaczonego klienta. Dla podprotoko-
tu Plugin (ECP-P) jest zawsze usta-

wiane na wartosé 1.

4.3.2. Algorytm Czasowego Wyréwnywania Probek

Zbieranie danych z wielu czujnikow, ktore nie sg zsynchronizowane sprzetowo, moze
powodowa¢ nagromadzenie rozbieznosci czasowych, poniewaz kazdy czujnik ma swoj
zegar (ktory nie jest uruchamiany zewnetrznie). Ponadto, niektére probki moga zostaé
utracone lub uszkodzone w transmisji, nawet jesli zostaty odpowiednio przejete w czasie.
Gléwna rolg algorytmu TSA jest minimalizacja nagromadzonych op6znien /rozbieznosci
w zarejestrowanych danych — odpowiadajace sobie probki z wielu czujnikéw powinny

by¢ jak najblizej siebie w czasie wzglednym przejecia. Wzgledne tutaj oznacza jak
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Tabela 4.2. ECP-P — Ramka powitanie, dlugo$é¢ 17 bajtow

Pole danych Bajt Rozmiar & | Opis
offset | Typ danych

protocol _version 0 8b unsigned | Wersja ECP-P, 1 dla ECP-Pv1, N dla
integer ECP-PvN. Mozliwe sa tylko wersje

catkowite.
realtime_diff nanosec | 1 64b unsigned | Réznica miedzy zegarem $ciennej
integer (czas rzeczywisty) a zegarem monoto-

nicznym w chwili inicjalizacji serwera
wyrazona w ns. Potrzebna do wtasci-
wego 1 wspolnego generowania znacz-

nikéw czasowych.

timeout_nanosec 9 64b unsigned | Liczba nanosekund, jakie klient powi-
integer nien doda¢ do ostatniego czasu startu-
/rozdzielania, aby obliczy¢ limit czasu
oczekiwania (timeout). Warto$¢ moze
by¢ mniejsza od dtugosci fragmentu,

poniewaz nowy punkt czasowy moze

by¢ wystany znacznie wczesniej.

najblizej siebie we wszystkich czujnikach, ale nie idealnie w aktualnym czasie lokalnym.
Podstawa dziatania algorytmu TSA jest ciagle monitorowanie réznicy AN (t) miedzy
liczba zarejestrowanych plus wlagnie otrzymanych (jeszcze niezarejestrowanych) prébek

N(t) a oczekiwang liczbg probek N(t): N(t):
AN(t) = N(t) — N(t) , (4.5)

gdzie:

N(t) = F” - tﬂ . (4.6)

W réwnaniu 2, ¢, jest znacznikiem czasowym otrzymania ostatniej probki, ¢y oznacza
znacznik czasowy rozpoczecia sesji nagrywania, a Ty oznacza okres probkowania.
Rozpatrzono idee algorytmu TSA dla dwoch mozliwych przypadkéw wyréwnania probek

wykonywanego przez algorytm TSA (Rysunek 4.8). Istota algorytmu jest doprowadzenie
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Tabela 4.3. ECP-P — Ramka kontrol, dlugosé 9 bajtow

Pole danych Bajt Rozmiar & | Opis
offset | Typ danych

chunk nanosec 0 64b integer Nastepny czas startu/rozdzielania/za-
trzymania wyrazony w nanosekun-

dach zegara monotonicznego.

stop_flag 1 8b integer ja- | Warto$¢ 0 oznacza falsz, 1 oznacza
ko wartos¢ lo- | prawde, a inne wartosci nie sg wazne
giczna (nieokreslone zachowanie). Dla punk-
tow czasu startu i rozdzielania flaga

jest ustawiona na falsz, w przeciwnym

razie na prawde.
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Rys. 4.8. Przypadki uzycia algorytmu TSA; a) przedstawiaja zakresy oczekiwanej liczby prébek; b) i ¢)

przedstawiaja dwa oddzielne przypadki wyréwnania probek wykonanego przez algorytm TSA.

AN(t) do 0 przez najdtuzszy mozliwy czas. Jednak AN (t) jest obliczane tylko wtedy,
gdy zostanie przejeta nowa probka (nie ma potrzeby robié tego czesciej). Negatywna
warto$¢ AN (t) oznacza, ze w momencie t, liczba otrzymanych plus zarejestrowanych

prébek jest mniejsza niz oczekiwana N (). Pozytywna wartos¢ AN (t) oznacza zbyt wiele
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otrzymanych probek. Taka sytuacja moze wystapi¢, gdy czujnik produkuje probki
szybciej niz powinien lub z powodu fluktuacji w procesie przejecia.

Algorytm sklada sie z trzech mechanizméw wyréwnawczych (Rysunek 4.8):
* przycinanie wezesnych probek (Rysunek 4.8.b),

* uzupelnianie prébek (dodanie), jesli deficyt probek trwa zbyt dtugo, mechanizm

leniwego wyréwnania
* uzupetianie prébek (dodanie), jesli deficyt probek jest zbyt duzy.

Na rysunku 4.8 min.AN reprezentuje prog réznicy probek, a maks. wartosc jest
wartos$cia wyzwalajaca dla czasu btedu — jesli ktorykolwiek z nich zostanie przekroczony,
nowa probka jest dodawana zgodnie z wyzwolonym mechanizmem.
Pierwszy mechanizm — przycinanie zbyt wczesnych probek. Prébki sg usuwane, jakby
pochodzity z przysztosci. Zbyt wezesne oznacza, ze AN(t) jest dodatnie. Ten mechanizm
eliminuje nadmiar probek. Na przyktad, jesli zegar czujnika sie spieszy.
Drugi mechanizm — zbyt p6Zne prébki sa interpolowane (dodane), poniewaz
wykorzystany sprzet, interfejsy, procesy komunikacyjne i OS (zwtlaszcza gdy nie jest to
OS czasu rzeczywistego) moga generowaé opéznienia. W zwiagzku z tym, probki moga
dociera¢ znacznie p6zniej niz moment ich akwizycji, czasem przybywaja zgrupowane
zamiast jednego po jednym, szczegdlnie przy czujnikach o wysokiej czestotliwosci
probkowania. Dlatego reakcja na brakujace probki jest opdzniona.
Zielone linie na rysunku 4.8.b i 4.8.c reprezentuja warto$¢ czasu btedu probki te miedzy
znacznikiem czasowym biezacej sp6znionej probki ¢, a znacznikiem czasowym pierwszej
sp6znionej probki ¢

te=t, — b . (4.7)
Pierwsza spézniona probka to prébka, dla ktérej AN(t) < 0, ale AN(t) obliczone dla
poprzedniej probki byto nieujemne. Warto$¢ ¢ jest ustawiana na t,, (¢, jest resetowane
do 0), gdy AN(t) osiagnie 0 lub gdy prébka jest dodawana w miejsce brakujacych
danych. Spos6b generowania brakujacej probki zalezy od typu danych. Na przyktad, w
przypadku strumienia wideo, moze to by¢ powtorzenie pojedynczej klatki, natomiast w
przypadku danych powoli zmieniajacych si¢ moze to by¢ wartos¢ usredniona z ostatnich

pomiaréw. Gdy czas btedu probki ¢, przekracza maksymalny prég czasowy mazx. t.,



4.3. Stworzony system synchronizowanej akwizycji danych 53

brakujaca probka jest dodawana i wstawiana do strumienia zarejestrowanych danych.
Maksymalny prég czasowy jest ustawiany dowolnie. Uwazamy, ze wyrazenie
maksymalnego progu czasowego jako wielokrotnosci okresu prébkowania jest
najwygodniejsza jednostka dla tego parametru.

Trzeci mechanizm — jesli AN () jest zbyt niskie (nizsze lub réwne arbitralnie
ustawionemu progowi min. AN), nie jest mozliwe, ze tak wiele probek jeszcze nie
dotarto (do momentu obliczenia AN (t) < min.AN). W takim przypadku prébka jest
natychmiast dodawana w celu zwiekszenia AN (t) (w celu zmniejszenia rozbieznosci).
Warto$¢ czasu btedu prébki ¢, jest wtedy zerowana (warto$¢ ¢~ jest ustawiana na t,,).
Jedli warunki dla obu mechanizméw deficytu (drugiego i trzeciego) wystepuja
jednoczesnie, dodawana jest tylko jedna probka.

Uogolniajac kroki algorytmu TSA:
1. Prébka (i jej znacznik czasowy) jest przejmowana.
2. Obliczana jest wartos¢ AN (t).

3. Jesli AN(t) jest ujemne, obliczany jest wspomniany wczesniej czas btedu probki ¢,

(jego wartosé wynosi 0 dla pierwszej zbyt p6Znej prébki).

4. Sprawdzane sg warunki dla uruchomienia wspomnianych mechanizméw od

trzeciego do pierwszego. Jesli warunek jest spetniony, inne nie sg weryfikowane.

5. Zgodnie z uruchomionym mechanizmem, przejeta probka jest albo: a) zapisywana
do pliku danych, b) uzywana do generowania dodatkowej probki, a obie prébki sa
zapisywane do pliku (najpierw wygenerowana prébka, potem przejeta), lub c)

probka jest odrzucana.

6. Program oczekuje na nastepna probke.



5. Przeglad dostepnych rozwiazan dotyczacych
sztucznych sieci neuronowych realizujacych detekcje

obiektow

Sieci neuronowe uwazane sg za potezne narzedzie w dziedzinie uczenia maszynowego,
ktore potrafi nasladowaé sposob dziatania mézgu czltowieka. Pierwsze wdrozenie sieci
neuronowych miato miejsce w latach 50 XX wieku. Wptyneto to na rozwdj sztucznej
inteligencji i zdolnosci do rozwiazywania skomplikowanych probleméw. Sieci neuronowe
zbudowane sg z poltaczonych ze sobg sztucznych neuronéw. Pozwalaja one przetworzy¢
dane wejsciowe na wyniki wyjsciowe, ktére moga by¢ interpretowane jako np.: predykcje,
klasyfikacje, segmentacje. Gtéwna cecha sieci neuronowych jest ich zdolnosé¢ uczenia sie
na podstawie dostepnych danych treningowych. Dzieki temu istnieje mozliwos¢ ich
adaptacji do nowych warunkow badz sytuacji, co poprawia skutecznosé¢ rozwiazywania
probleméw. Sieci neuronowe maja bardzo szeroki zakres wykorzystania i sa pojeciem
bardzo ogdlnym. Szczegdlnym przypadkiem sa konwolucyjne sieci neuronowe. Sieci te
najczesciej stosuje sie do analizy obrazéw, jednak z powodzeniem moga by¢
wykorzystywane rowniez do innych celow jak np. ttumaczenie badz generowanie tekstow.
Duza liczba znanych korporacji takich jak Google, Microsoft, Meta czy NVidia zajmuje
sie tg tematyka i skutecznie wdraza ja w swoich produktach.

Przeglad dostepnych rozwiazan [47, 48, 49, 50, 51] dotyczacych detekeji samochodéw,
pieszych i innych uczestnikéw ruchu drogowego w dziedzinie pojazdéw autonomicznych
oraz systeméw wspomagania kierowcoOw pokazuje intensywny rozwdéj tej technologii w
ostatnich latach. Przeglad ten wskazuje na trzy gtowne nurty badawcze stosowania sieci

neuronowych, réznigcych sie typem danych wejsciowych:
* sieci neuronowe bazujace na obrazach,

* sieci neuronowe bazujace na mapach glebi,
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* sieci neuronowe bazujace na fuzji obrazow i map gtebi.

Najbardziej popularne sieci neuronowe bazujace na obrazach to YOLO (ang. YOLO -
You Only Look Once), R-CNN (ang. R-CNN - Regions with Convolutional Neural
Networks), Fast R-CNN (ang. Fast R-CNN - Fast Regions with Convolutional Neural
Networks) i Faster R-CNN (ang. Faster R-CNN - Faster Regions with Convolutional
Neural Networks). Rozwiazania te skutecznie wdrazano do detekeji okreslonych
obiektéw w warunkach miejskich [52, 53, 54, 55, 56, 57]. Liczba réznych rozwiazan oraz
ich skutecznosé¢ podkreslaja zasadnos¢ wyboru tego rodzaju sieci do detekeji
zdefiniowanych sytuacji.

Sieci neuronowe wykorzystujace mapy glebi, takie jak PointNet, Pillar Points czy
PointRCNN, stanowig drugi nurt badan w zakresie detekcji uczestnikéw ruchu. Dla tych
sieci niezwykle istotna jest jakos¢ urzadzenia generujacego dane. Im wigcej punktow,
czyli im doktadniejsze odwzorowanie obiektu w chmurze punktéw, tym lepsza
skutecznos¢ i precyzja detekeji. Jednak wraz ze wzrostem liczby punktow, zwicksza sie
liczba obliczen, co powoduje problemy z zachowaniem przetwarzania w czasie
rzeczywistym. Szereg badan dotyczacych skutecznosci detekeji roznych obiektow

[58, 59, 60, 61] réwniez podkresla zasadnosé wyboru tego wariantu. Dodatkowo,
odpowiedniej jakosci urzadzenia pomiarowe, takie jak LiDAR-y, sa odporne na zmienne
warunki oswietleniowe.

Ostatnim trendem sa sieci neuronowe wykorzystujace fuzje danych, na przyktad
Frustrum PointNet lub MV3D (ang. MV3D - Multi-View 3D Object Detection). Dzieki
wykorzystaniu réznego typu danych, precyzja detekcji w praktyce [62, 63, 64, 65, 66] jest
najwyzsza i pozwala na dodanie glebi podczas oznaczania obiektéw na obrazie.
Przeglad literatury wskazuje, ze zastosowanie sieci neuronowych w detekcji uczestnikow
ruchu w pojazdach autonomicznych jest intensywnie badane i przynosi obiecujace
wyniki. Rozw6j réznych sztucznych sieci neuronowych oraz testowanie ich w
rzeczywistych warunkach stanowia kluczowe obszary aktualnych badan, ktére maja na

celu dalsze zwiekszenie efektywnodci, doktadnosci i niezawodnosci systemow.
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Rozpoznanie obiektu na obrazie sktada si¢ z dwoch etapéw (Rysunek 5.1). Pierwsza jest
sklasyfikowanie obrazu. Nastepnie zlokalizowanie sklasyfikowanego obiektu na obrazie i
oznaczenie go poprzez np. prostokatne obramowanie. Po potaczeniu tych akcji mozna

mowi¢ o rozpoznaniu obiektu, poniewaz znana jest jego klasa oraz potozenie.

Klasyfikacja Klasyfikacja + lokalizacja

Detekcja obiektow
b e e

=a

Qamochéd Samochéd,

Pojedynczy obiekt Wiele obiektow

Samochéd Samochéd

Rys. 5.1. Kroki rozpoznania obiektu na obrazie.

Tak jak wspomniano wymoég wykonania dwoch etapéw jest jednym z kryteriow podziatu
konwolucyjnych sieci neuronowych na wielostopniowe oraz jednostopniowe detektory.
Przyktadem dla grupy wielostopniowych detektorow sa R-CNN, Fast R-CNN i Faster
R-CNN. W przypadku jednostopniowych jest to cata grupa rozwigzan YOLO oraz SSD
(ang. SSD - Single Shot Detector). Historycznie jako pierwsze pojawily sie rozwiazania
wielostopniowe, dopiero w roku 2016 zaproponowano pierwsza wersje algorytmu YOLO

oraz SSD (Rysunek 5.2).

CornerNet DETR
SkkNeL e RefineDet
EfficientDet
TG R-CNN YOLO YOLOV3 YOLOV4 YOLOV?
| 2008 | 2015 | 2017 | 2019 | 2022 2023
2005 | 2014 | 2016 | 2018 2020 2022
DPM Fast R-CNN YOLOS000 NAS-FPN YOLOV6 YOLO8
Faster R-CNN RetinaDet
Mask R-CNN

Rys. 5.2. Historia ewolucji sieci neuronowych do rozpoznawania obiektow na obrazie.
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W pierwszej kolejnosci zostanie oméwiona grupa selektorow wielostopniowych. Oznacza
to iz w metodyce dziatania bedzie wystepowato kilka etapdéw przetwarzania obrazu. Po
pierwsze, przetwarzanie bedzie polegato na zaproponowaniu regionéw, w ktérych moga
znajdowac sie obiekty, a nastepnie przetwarzaniu kazdego z tych regionéw oraz
klasyfikacje odnalezionych obiektow.

R-CNN jest najstarszym rozwigzaniem z tej grupy i zostato zaproponowane miedzy
innymi przez Ross Girshick [67, 68] w 2014 roku. Koncepcja dziatania algorytmu zostata

zaprezentowana na rysunku 5.3. W pierwszym etapie R-CNN wykorzystuje algorytm

Propozycje regionéw
(selektywne wyszukiwanie)

Dla kazdej propozyciji regionu

CNN
= SVM
o0
Kazdy
- . L dostosowany
Obraz wej$ciowy Propozycje regionow region
Ekstrakcja cech Klasyfikacja

Rys. 5.3. Schemat dzialania sieci neuronowej R-CNN.

selektywnego wyszukiwania w celu ekstrakcji propozycji regionéw. Zatozeniem tej wersji
algorytmu jest wygenerowanie 2000 obszaréw do zbadania. W kolejnym kroku wszystkie
z zaproponowanych regionéw po kolei trafiaja do konwolucyjnej sieci neuronowej.
Architektura w tym przypadku sktada sie z pieciu warstw konwolucyjnych, po ktérych
nastepuja dwie warstwy geste. Wynikiem przetworzenia przez sie¢ jest wygenerowany
wektor cech o rozmiarze 4096. Tak otrzymany wektor przekazywany jest do SVM (ang.
SVM - Support Vector Machine), ktéry w rezultacie generuje wykryte klasy. Ostatnim
krokiem jest zastosowanie na wszystkich wynikach ttumienia Non-Max (ang. NMS -
Non-Maximum Suppression), w celu zapewnienia jak najlepszego dopasowania.
Dziatanie Non-Max zaprezentowano na rysunku 5.4. Polega ono na wybraniu pola o
maksymalnym wyniku dla wskazanej klasy. Nastepnie wszystkie ograniczajace obszary
zostaja odrzucone, jesli nie przekraczaja predefiniowanego progu. Krok ten jest
powtarzany do momentu otrzymania tylko jednej ramki okreslajacej dang klase obiektu.

Jako wynik tych wszystkich krokéw otrzymano informacje o rozpoznamy obiekcie na
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Ttumienie
Non-Max

Rys. 5.4. Schemat dziatania filtrowania Non-Max.

obrazie. Omdéwione zostana teraz stabe strony tego rozwiazania. Pierwszym z nich jest
zastosowanie skomplikowanego algorytmu selektywnego wyszukiwania, ktory znacznie
zwicksza koszt obliczeniowy modelu. Wygenerowane 2000 propozycji regionéw, ktore
muszg zosta¢ przetworzone po kolei, rowniez mocno obcigza jednostke obliczeniowa.
Przez te dwa bardzo powazne koszty obliczeniowe przetworzenie pojedynczego zdjecia
trwa od kilkunastu do kilkudziesieciu sekund. W takim przypadku nie jest mozliwe
przetwarzanie obrazu w czasie rzeczywistym. Ponadto algorytm selektywnego
wyszukiwania jest algorytmem statym, dlatego nie da sie poprawi¢ jakosci propozycji
regionéw kandydujacych poprzez trenowanie modelu R-CNN. Po doktadnej analizie
niedoskonatosci tego rozwiazania, oraz na podstawi posiadanej wiedzy, zaproponowane
zostato kilka ulepszen [69] tej metody bazujacych na modyfikacji algorytmu, w ktérym
zmieniono metode propozycji regionéw. W nowym podejsciu, zastosowano algorytm Fast
Feature Pyramids [70] zamiast selektywnego wyszukiwania. Dzigki tej zmianie osiagnieto
znaczng poprawe dziatania catej metody.

Kolejnym znaczacym krokiem w poprawie wydajnosci metody R-CNN byto zbudowanie
przez autora szybszego algorytmu detekcji obiektow. Zostato to zrealizowane i otrzymato
nowa nazwe Fast R-CNN [71]. Koncepcja dziatania nowego algorytmu zostata
zaprezentowana na rysunku 5.5. Pierwsza istotng réznica tej metody jest brak
wyznaczania 2000 propozycji regionéw. Zamiast tego przekazywany jest caly obraz
wejsciowy do CNN w celu wygenerowania konwolucyjnej mapy cech. Na podstawie
takiej mapy wyznaczane sa regiony propozycji, ktore zawijane sa w kwadraty. Kazdy
wektor cech jest wprowadzany do w petni potaczonej warstwy (ang. FC - Fully
Connected) z funkcja aktywacji SoftMax, w celu wprowadzenia prawdopodobienstwa

klasy oraz przesuniecia pola ograniczajacego. 7Z powodzeniem mozna wykorzysta¢ ten
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Rys. 5.5. Schemat dziatania sieci neuronowej Fast R-CNN.

model do wykrywania pieszych oraz rowerzystow [72]. Wprowadzone zmiany
spowodowaly znaczne skrocenie czasu przetwarzania. Poza nim, znacznie poprawit si¢
czas uczenia modeli Fast R-CNN wzgledem rozwiazania R-CNN (Rysunek 5.6). Jak
mozna zauwazy¢ dla rozwigzania Fast R-CNN waskim gardlem jest algorytm
selektywnego wyszukiwania zastosowany dla propozycji regionéw. Algorytm ten czyni

model niepotrzebnie zbyt ztozonym obliczeniowo.

Czas treningu modelu [h] Czas inferencji modelu [s]
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Rys. 5.6. Poréwnanie czaséw uczenia dla sieci neuronowych R-CNN oraz Fast R-CNN.

Ostatnim ulepszeniem z tej grupy jest wydanym w 2016 roku Faster R-CNN [73].
Priorytetem nowego rozwigzania stato sie wyeliminowanie algorytmu selektywnego
wyszukiwania dla propozycji regionow. Nowy algorytm przyjmuje caly obraz jako
wejscie do sieci konwolucyjnej, doktadnie tak jak w przypadku Fast R-CNN, jednak
zamiast wykorzystywania algorytmu selektywnego, zaimplementowana zostata osobna
sie¢ przeznaczona do przewidywania propozycji regionéw (ang. RPN - Region Proposal
Network) (Rysunek 5.7). Dlatego czasem w literaturze mozna spotkaé¢ druga nazwe tej

metody, RPN + Faster R-CNN. Sie¢ ta przyjmuje pojedynczy obraz jako wejscie i
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wyprowadza regresje ramki ograniczajacej (ang. bounding box regression) oraz wynik
pewnosci obiektu. Testujac oryginalne rozwigzania na bazie obiektéow Pascal VOC 2007,
Fast R-CNN i Faster R-CNN sa odpowiednio 25 i 250 razy szybsze niz bazowe
rozwiazanie R-CNN przy zachowaniu mAP (ang. mAP - Mean Accuracy Percentage) na
podobnym poziomie rownym okoto 66. Metryka mAP jest najczesciej wykorzystywana
doktadno$cig dla modeli wykrywania obiektow. Obliczana jest dla niej doktadnos$é

detekcji dla kazdej klasy, a nastepnie tworzona jest srednia.

RPN
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D Softmax
»
Wektor ;
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Rys. 5.7. Schemat dzialania sieci neuronowej Faster R-CNN.

Doktadna analiza algorytmu ze szczegdlnym uwzglednieniem detekeji pieszych
przeprowadzana zostata w artykule [74]. Badanie wykazato zasadnosé wykorzystania
sieci dla propozycji regionéw. Zaproponowano réwniez ulepszenia Faster R-CNN dla
detekcji pieszych [75] polegajace na zastosowaniu analizy skupien K-srednich. Model ten
zostal réwniez wykorzystany w detekeji ludzi z wykorzystaniem dronéw [76]. Najnowsze
rozwiazanie z tej grupy stato sie wzorem dla nowych modeli takich jak FCF R-CNN
(ang. Fully Convolutional Fast Region-based Convolutional Neural Network) [77]. To
rozwigzanie bazuje na fuzji cech i analizie kontekstu. Zaproponowana metoda ma lepsze
wyniki w przypadku detekcji pieszych, ktérzy maja mate rozmiary i sg zastonieci przez
inne obiekty. Wykazuje roéwniez duza odpornos$¢ na trudne do interpretacji sceny.
Kolejna grupa algorytmow skupia sie na jednostopniowym detektorze zaproponowanym
przez Redmon J, Divvala S, Girshick R, Farhadi A, w roku 2016 o nazwie YOLO [78].
Nazwa skojarzona jest z dziataniem algorytmu, poniewaz klasyfikuje on obiekty
znajdujace sie na obrazie oraz ich polozenie, patrzac tylko jeden raz na obraz. Algorytm
SSD réwniez zaprezentowano w roku 2016 jednak to YOLO byto pierwsze. Sie¢ SSD

wykorzystuje wieloskalowe mapy cech, co sprawia, ze detekcja obiektow odbywa si¢ na
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roznych poziomach. Dzieki temu algorytm jest w stanie skutecznie wykrywaé obiekty o
roznych rozmiarach, oraz dziala¢ w czasie rzeczywistym. Jednak to rozwigzanie YOLO
stato si¢ prawdziwym przetomem w wykrywaniu obiektow, a sie¢ stata si¢ bardzo
popularna poprzez kilka swoich podstawowych cech. Po pierwsze poprzez swoja
przepustowos¢, czyli szybkosé analizy poszczegdlnych obrazéw wejsciowych. Przy tak
szybkiej analizie sie¢ potrafita zachowa¢ niezwykle wysoka skutecznosé detekeji, co
rowniez bardzo pozytywnie wptyneto na zdobycie popularnosci tego rozwiazania.
Dodatkowo sie¢ mozna tatwo przystosowaé do specyficznego zadania, czyli jest ona
generycznym rozwigzaniem dajacym swobode w dostosowaniu go do wtasnych celow.
Ostatnim argumentem jest jej otwarta licencja, ktora pozwala na dowolne modyfikacje i
bardzo czesto jest jednym z gtéwnym aspektow popularyzacji rozwigzania. Historia

ulepszania sieci neuronowej YOLO zaprezentowana zostata na rysunku 5.8).
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Rys. 5.8. Historia rozwijania si¢ sieci neuronowych z grupy YOLO.

Koncepcyjnie dziatanie sieci neuronowej YOLO mozna podzieli¢ na kilka krokéw
zaprezentowanych na rysunku 5.9.

Rozpoczecie analizy polega na podzieleniu oryginalnego obrazu na komorki siatki NxN.
Komorki te musza posiada¢ rowny ksztatt, a kazda komorka w siatce odpowiedzialna
jest za lokalizacje i przewidywanie klasy obiektu, ktéry obejmuje dang komorke.
Ponadto okreslane jest rowniez prawdopodobienstwo obecnosci obiektu w komorce.
Wiele komoérek moze przewidywac ten sam obiekt z r6znym prawdopodobienstwem
obecnosci w komoérce. Wiele komoérek moze przewidywac ten sam element z réznymi

warto$ciami prawdopodobienstwa w ramach okreslonych granic, dlatego zastosowano



5.1. Sztuczne sieci neuronowe dla detekcji obiektow na obrazie 62

Rys. 5.9. Ogélny schemat dzialania sieci neuronowych z grupy YOLO.

technike ttumienia Non-Maximum Suppression.
Zaprezentowana architektura sieci YOLO (Rysunek 5.10) jest bardzo podobna do sieci
GoogleNet [79]. Architektura ta sktada sie z 24 warstw konwolucyjnych oraz dwdch
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Rys. 5.10. Architektura sieci neuronowej YOLO. Opracowane na podstawie [78].

warstw w pelni potaczonych. Sposréd tych 24 warstw konwolucyjnych, tylko po czterech
warstwach konwolucyjnych nastepuja warstwy max-pooling. Obraz, ktory trafia do sieci
ma w pierwszej kolejnosci zmieniany rozmiar. Nastepnie stosowana jest pierwsza
konwolucja 1x1 aby zmniejszy¢ liczbe kanatéw. Kolejna jest konwolucja 3x3, ktora
generuje prostopadtoscienny wynik. Ostatnia warstwa jest odpowiedzialna za
przewidywanie prawdopodobienstwa klasy i wspotrzednych pél ograniczajacych. W

przypadku omawianej architektury, jedynie ostatnia warstwa korzysta z liniowej funkcji
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aktywacji, poza nia wykorzystywana jest Leaky Rectified Linear Unit [80] (ang. Leaky
ReLU).

Podsumowujac, sie¢ YOLO pozwalata na przetwarzanie obrazu rzeczywistego z
przepustowoscig 45 klatek na sekunde oraz z skutecznoscia detekcji obiektow na
poziomie 63,4% z wykorzystaniem bazy Pascal VOC 2007 [81].

Szybkos¢ i skuteczno$é dziatania jest bardzo istotna w przypadku wykrywania pieszych
oraz sytuacji nietypowych na drodze. Jak kazde rozwigzanie sie¢ ta w pierwszej wersji
miata réwniez swoje stabe punkty. Pierwszym z nich byto wykrywanie mniejszych
obrazow w duzej grupie obrazow, np grupa osob na statku. Spowodowane jest to
dziataniem siatki, ktéra ma wykrywac¢ pojedyncze obiekty. Kolejnym problemem jest
bardzo niska skuteczno$¢ wykrywania nowych i nietypowych ksztatltéw. Nastepny
problem dotyczy nieprawidtowych lokalizacji ramek. Spowodowane jest to dziataniem
funkcji strat, ktora btedy dla matych i duzych ramek ograniczajacych traktuje tak samo.
Ostatni problem dotyczy skalowania podczas uczenia. Problematyczne okazato sie
wykorzystanie r6znych rozmiaréw obiektéw w danych uczacych. Niemniej sie¢ YOLO
jest skutecznie wykorzystywana do rozpoznawania pieszych na obrazie [82, 83, 84, 85|,
co potwierdzaja liczne artykuty.

W grudniu roku 2016 pojawila sie nowsza ulepszona wersja sieci z nazwa Y OLO9000
[86], badZ YOLOv2. Oznaczenie YOLO9000 spowodowane jest mozliwoscig detekeji
nawet 9000 réznych kategorii przedmiotow. Wersja ta wykorzystuje architekture
Darknet-19, z 19 warstwami konwolucyjnymi i piecioma warstwami max-pooling. Poza
tym nowa wersja wprowadza szereg ulepszen wzgledem poprzednika. Zastosowana
zostala normalizacja wsadowa, ktora poprawita wydajnos¢ oraz zapobiega nadmiernemu
dopasowaniu. Zwiekszona zostalta rozdzielczo$¢ dla klasyfikatora i w wersji drugiej
odbywa sie na obrazie 448x448, zamiast 224x224. Wptyneto to réwniez pozytywnie na
doktadnosé dziatania i zwiekszyto ja o okoto 4% po 10 epokach treningu na danych
ImageNet [87]. Kolejnym ulepszeniem byta zmiana zwiazana z ramkami. Zamiast
przewidywania wspolrzednych ramki ograniczajacej poprzez w peini potaczong warstwe,
przeprowadzone jest obliczanie przesuniecia z wykorzystaniem ramki kotwicznej (ang.
Anchor Boxes). Jednak wykorzystanie ramek kotwicznych jest dosé¢ unikalne, poniewaz

nie wybiera si¢ ich recznie a uruchamia si¢ klasteryzacje k-srednich, aby znalez¢é dobre
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priorytety dla ramek kotwicznych. Ostatnim ulepszeniem jest dodanie drobnoziarnistych
cech. W oryginalnej sieci YOLO mapa cech 13x13 nie pozwala na poprawne rozpoznanie
mniejszych obiektow. Wykorzystujac pomijanie potaczen w ResNet (ang. Residual
Network), cechy o wyzszej rozdzielczosei sa taczone z cechami o nizszej w kolejnych
kanatach. Mapa cech 26x26x512 jest przekonwertowana do 13x13x2048, a nastepnie
potaczona z modelem. YOLO9000 pozwolito osiggna¢ przepustowosé 67 klatek na
sekunde oraz Srednig skutecznoscia detekcji obiektéw na poziomie 76,8% mAP (ang.
mAP - mean Average Precision) z wykorzystaniem bazy Pascal VOC 2007. W
przypadku detekcji pieszych, pojazdéw oraz sytuacji nietypowych sieé¢ ta pozwala
uzyskac lepsze rezultaty, poniewaz potrafi rozpoznawa¢ mniejsze grupy mniejszych
obiektoéw. Zaproponowano rowniez ulepszenie rozpoznawania tej wersji pod katem
rozpoznawania pieszych [88]. Modyfikacja polega na wzmocnieniu tworzenia cech.
Ponadto dodano trzy moduty incepcyjnej konwolucji glebi, ktore zostaty zintegrowane
na réznych poziomach. Wszystkie te zmiany prowadza do bardziej kompleksowej
charakterystyki obiektu na obrazie. Jest to jedna z wielu [89, 90, 91] modyfikacji,
potwierdzajaca skutecznos$é¢ detekcji w omawianej wersji sieci YOLO.

Nastepna wersja YOLOv3 [92] zaprezentowana zostata w roku 2018. Jest to przyrostowe
ulepszenie poprzedniego rozwigzania zainspirowane przez Feature Pyramid Network [93]
(FPN). Nowy algorytm zostal zbudowany na nowej architekturze Darknet-53,
posiadajacej 53 warstwy konwolucyjne. Kolejnym ulepszeniem nowej wersji jest
zastosowanie klasyfikatorow logistycznych zamiast softmax. Pozwala to na przynaleznosé
jednego obiektu do wiecej niz jednej klasy, co jest jak najbardziej stuszne, poniewaz
obiekt moze by¢ zaréwno psem i zwierzeciem. Poprzez zastosowanie predykcji w trzech
roznych skalach dla kazdej lokalizacji na obrazie zwigkszono jako$¢ obrazu wyjsciowego.
Rozwiazanie nadal ma problem z wykrywaniem mniejszych obiektow np pieszych z
dalszej odlegtosci. Poprawa omawianego aspektu zostata zaprezentowana w artykule Li
[94]. Zastosowano metode Histogram Orientacji Gradientow (ang. HOG - Histogram of
Oriented Gradients), ktéra zostala zaimplementowana jako preprocessing. Metoda
umozliwia uwypuklenie cech konturu pieszego, zwtaszcza matych cech docelowych
pieszego, oraz redukcje zaktocen powodowanych przez tto. Dla sieci réwniez wykonano

badania w kierunku autonomicznej jazdy [95].
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W roku 2020 przedstawiono kolejna wersje, sie¢ YOLOv4 [96]. W tej wersji wykorzystano
zbior ulepszen (ang. BoF - Bag of Freebies) [97] oraz zbiér specjalnych technik (ang.
BoS - Bag of Specials). BoF poprawia doktadno$¢ detekcji bez zwigkszania jej czasu,
zwieksza sie jedynie czas uczenia. BoS natomiast w niewielkim stopniu zwieksza koszt
wnioskowania, jednak przy znacznej poprawie doktadnosci wykrycia obiektow. Model
korzysta z Cross Stage Partial Network [98] (CSPNet) w Darknet, tworzac nowy szkielet
o nazwie CSPDarknet53. W poréwnaniu do YOLOv3 zamiast FPN wykorzystano
PANet do agregacji parametréow z wielu poziomoéw wykrywania. Ponadto wykorzystano
algorytmy generyczne, ktére pozwolity wybraé najbardziej optymalne hiper-parametry
dla sieci. Rezultatem tych dzialan byta poprawa dokladnosci o 10% oraz szybkosci
dziatania o 12%. Wersja YOLOv4 réwniez otrzymala swoje ulepszenie [99], pozwalajace
na zdecydowanie lepsze wykrywanie pieszych. Opiera si¢ ono na implementacji
zmodyfikowanego modelu detekcji. Proponowany model taczy nowy typ sieci SPP oraz
algorytm klasteryzacji K-means z modelem YOLOv4 w celu tatwiejszej ekstrakeji cech.
Ponadto, funkcja aktywacji Mish jest stosowana w modelu detekcji, zastepujac funkcje
aktywacji Leaky ReLLU, aby poprawi¢ wydajnos¢ wykrywania. Tak jak w przypadku
poprzedniej wersji, dla wersji czwartej réwniez przeprowadzono badania [100, 101, 102]
dotyczace autonomicznej jazdy. Sie¢ potrafi z duza skutecznoscig rozpoznawaé
sygnalizacje swietlng, znaki, pieszych, oraz innych uczestnikow ruchu drogowego, co
stalo sie bardzo obiecujgcym krokiem w strone autonomicznych pojazdow.

Logiczna kontynuacja bytaby wersja YOLOv5 jednak ta wersja jest nadal dostepna
jedynie jako repozytorium®. Niestety nigdy nie ukazal sie oficjalny artykut
przedstawiajacy piata wersje. Gtéwna roznica jest wykorzystanie po raz pierwszy
Pytorch zamiast Darknet. Architektura tej wersji to rowniez CSPDarknet53, jednak
model w poréwnaniu do modelu sieci YOLOvV4 jest okoto 90% mniejszy oraz okoto 3
razy szybszy.

W celu zachowania odpowiedniej kolejnosci publikowania rozwiazan z grupy YOLO
omoéwione zostana teraz pokrewne oficjalnie utworzone rozwiazania czyli You Only
Learn One Representation [103] (YOLOR) oraz YOLOX [104] z 2021 roku.

Model sieci YOLOR jest oparty na ujednoliconej sieci, ktéra taczy jawne i niejawne

Thttps://github.com/ultralytics/yolovh
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podejscia do wiedzy. Oznacza to, iz model potrafi uczy¢ si¢ $wiadomie na podstawie
wiedzy i danych oraz pod$wiadomie na podstawie doswiadczenia. Sama architektura

zostata zaprezentowana na rysunku 5.11. Potaczenie takich technik w modelu opiera si¢
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Rys. 5.11. Ogdlny schemat architektury sieci neuronowej YOLOR.

na trzech procesach. Pierwszym z nich jest wyréwnanie predykeji, ktore dodaje niejawng
reprezentacje do mapy cech FPN. Pozwala to poprawi¢ precyzje o okoto 0,5%. Drugim
procesem jest wyrownanie przewidywan dla wykrywania obiektéw. W tym procesie
rowniez wykorzystywana jest niejawna reprezentacja, ktora jest dodawana do warstw
wyjsciowych sieci. Ostatnim, trzecim procesem jest reprezentacja kanoniczna da uczenia
wielozadaniowego. Wymaga to wykonania wspolnej optymalizacji funkcji straty dla
wszystkich zadan. Sam proces moze powodowaé¢ obnizenie wydajnosci, dlatego
zastosowano integracje reprezentacji kanonicznej w procesie uczenia modelu.

Kolejnym modelem jest wezesniej wspomniane YOLOX, ktory odpowiada
zmodyfikowanej wersji YOLOv3 z architektura Darknet-53. Dla uzyskania lepszego
modelu poprawione zostaly cztery kluczowe cechy. Pierwsza jest modyfikacja gltowicy
potaczonej (ang. coupled head), ktora wystepuje w poprzednich wersjach sieci YOLO.
To rozwigzanie obnizalo wydajnos¢ poprzednich modeli. Zastapiono je poprzez glowice
odtaczong (ang. decoupled head), dzigki czemu zadanie klasyfikacji i lokalizacji moze by¢
realizowane oddzielnie, co zwieksza wydajnos¢é modelu. Druga modyfikacja byto
rozszerzenie danych z wykorzystaniem Mosaic, ktére wprowadzono w YOLOv4 oraz
MixUp [105]. Zwiekszenie ilosci danych znacznie zwiekszyto wydajno$é modelu YOLOX.
Kolejnym ulepszeniem stalo sie usuniecie mechanizmu kotwicy (ang. anchor
mechanism), ktére wezesniej wykorzystywano w algorytmach. Jednak wydtuzato to czas

wnioskowania. Po usuni¢ciu mechanizmu zmniejszyta sie liczba prognoz na obraz, co
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pozytywnie wptyneto na czas wnioskowania. Ostatnie wprowadzone ulepszenie to
SimOTA (ang. Simple Optimal Transport Assignment), ktore wykorzystywane jest
podczas przypisywania etykiet. Zastapita ona rozwiazanie stosujace przycinanie.
SimOTA pozwala skrécié czas uczenia a takze wptywa na poprawe mAP wykrywania o
3%.

Kolejnym rozwiazaniem z tej grupy jest YOLOv6 [106] (MT-YOLOV6). Nie jest to
oficjalna cze$¢ YOLO. Zostata napisana w jezyku Python i poprawia ona szybkos¢ i
skutecznos¢ detekcji. Gtéwnym ulepszeniem jest wprowadzenie architektury przyjaznej
dla sprzetu. Dodatkowo wprowadzono bardziej wydajna odtaczona glowice (ang.
decoupled head) oraz bardziej efektywne uczenie. Poprawe wydajnosci zaprezentowano

na rysunku 5.12. Nowsza wersja wykazuje poprawe wydajno$ciowa, poniewaz zmniejsza
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87 15 49.5 —e=YQOLOV7
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Rys. 5.12. Poréwnanie wartos$ci sredniej precyzji detekcji i FPS dla modeli sieci neuronowych z grupy

YOLO, zawierajacej ulepszone rozwiazanie YOLOv6 oraz YOLOvT.

opdznienie, oraz zwieksza efektywnosé sieci i dlatego na bazie MS COCO jest w stanie
osiggna¢ wyzsze wyniki $redniej skutecznosci detekcji mAP.

Nowszym opublikowanym rozwiazaniem jest wersja YOLOv7 [107], ktéra zostata
wydana w lipcu 2022 roku. Jest to zdecydowanie najlepsza wersja wzgledem doktadnosci

oraz szybkosci detekeji obiektow, co stanowi znaczacy krok w dziedzinie wykrywania
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obiektéw. Dwie najbardziej istotne zmiany wzgledem poprzednikéw, to nowa
architektura oraz podejscie douczenia sieci. Zmiana w architekturze, ktéra polegata na
integracji rozszerzonej efektywnej sieci agregacji warstw (ang. E-ELAN - Extended
Efficient Layer Agreggatopm Network), spowodowata ulepszenie procesu uczenia sie. Dla
architektury pozawala to na potaczanie rozwiazan YOLOv4 i YOLOR. Termin
"bag-of-freebies” odnosi sie do poprawy doktadnosci modelu bez zwiekszania kosztow
szkolenia i jest to powdd, dla ktorego YOLOvVT zwickszyto nie tylko szybkosé
wnioskowania, ale takze doktadno$é¢ wykrywania. Najnowsza wersja szybko stata sie
szeroko rozpowszechnionym rozwiazaniem. Mozna ja wykorzysta¢ do detekcji pojazdow i
pieszych [108], przejsé dla pieszych [109], znakéw drogowych [110, 111, 112], a nawet w
analizie obrazéw morskich [113] pozyskanych przez bezzalogowe statki powietrzne (ang.
UAV - Unmanned Areial Vehicle). Bardzo interesujacym i funkcjonalnym
wykorzystaniem, ktore jest réwniez planowane w przypadku pojazdu badawczego, jest
wykrywanie ubytkéw, badz innych defektéw na drodze [114]. Ciekawostka jest
wykorzystanie sieci YOLOvVT7 w rolnictwie i rozpoznawaniu stanu owocéw badz
kwiatostanéw [115, 116, 117, 118|.

Aktualnie trwaja prace nad wersja YOLOv8 [119, 120], jednak nie ma oficjalnego
artykutu opisujacego ulepszenia, oraz podejscie, ktore zostalo wprowadzone w tej wers;ji.
Jednak analizujac udostepniony kod mozna okredli¢, iz w nowym podejsciu odrzucono
mechanizm kotwic (ang. anchor mechanism). Oznacza to, ze przewidywany jest
bezposredni srodek obiektu zamiast przesuniecia od znanego pola kotwicy.
Zakotwiczenia byty problematycznym aspektem wcze$niejszych modeli i dzieki ich
wykluczeniu, otrzymano mniejsza liczbe proponowanych obszaréow, co przyspiesza NMS
(ang. NMS - Non-Maximum Suppression) etap przetwarzania koncowego, ktory jest
obliczeniowo skomplikowany. Architektura dla tej sieci neuronowej zaprezentowana
zostala na rysunku 5.13. YOLOvVS poza detekcja i klasyfikacja obiektow na obrazie,
pozwala na segmentacje, szacowanie pozycji i §ledzenie obiektow.

Jako podsumowanie sieci YOLO, zaprezentowano tabele (Tabela 5.1). W tabeli tej
przedstawiono zestawienie skutecznosci dziatania wszystkich oméwionych wezesniejszych
wersji modeli sieci YOLO na bazie MS COCO. Jak mozna zauwazy¢ model YOLO9000

osiagnat wartos¢ 44 dla AP50 co jest dobrym wynikiem, poniewaz baza ta powstala
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Rys. 5.13. Architektura modelu YOLOv8. Opracowano na podstawie https://blog.roboflow.com/what-is-

yolov8/

dlugo po stworzeniu samej sieci. Kolejna sie¢ YOLOv3 uzyskata wzrost az o 52%
wzgledem poprzednika. Jest to znaczgca poprawa skutecznosci. Nastepna siecig jest
YOLOV4, ktore zwiekszyto skutecznosé o 25%. Nieoficjalna wersja YOLOv5 uzyskata
wzrost skutecznosci na poziomie 19%. Nastepnie zaprezentowane sg sieci YOLOR oraz
YOLOX, ktore wzgledem wersji YOLOv4 osiagnety wzrost skutecznosci odpowiednio o
34% oraz 21%. Wersja oryginalna YOLOvV6, ktéra rozsadniej bedzie poréwnaé z siecig
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Tabela 5.1. Srednia skutecznoéé rozpoznania AP, oraz AP50, co oznacza $rednia precyzje przy wartosci

progowej IOU (ang. Intersection over Union) réwniej 0.5. Do tabeli zostal wybrany najwigkszy model

danej wersji.

Nazwa modelu sieci | AP% | AP50%
YOLO9000 21,6 44,0
YOLOv3 33,0 57,9
YOLOv4 41,2 62,8
YOLOv5 49,0 67,3
YOLOR 55,4 73,3
YOLOX 49,7 68,0
YOLOv6 51,8 69,2
YOLOvV6-L6 57,2 74,5
YOLOvT 51,4 69,7
YOLOvT-EGE 56,8 74,4
YOLOv8 53,9 71,0

YOLOvV5, daje 6% wzrost skutecznosci. Nowa implementacja YOLOv6-L6 [121] wydana

w styczniu 2023 roku daje najlepsze rezultaty ze wszystkich badanych wersji sieci.
Uzyskala ona wynik 57.2% dla sredniej precyzji oraz 74.5% dla precyzji z warunkiem
progowym IoU réwnym 0.5. Nastepna w kolejnosci wersja jest YOLOvVT, ktérego
oryginalna implementacja w przypadku Sredniej precyzji byta gorsza od oryginalnej

YOLOvV6 o niecaly 1%, natomiat precyzja AP50 byta o niecalty 1% lepsza. Najnowsza

implementacja sieci YOLOvVT7 osiagneta wyniki AP 56,8 i AP50 74,4 co daje niecaly 1%

gorsze wyniki niz wersja sieci YOLOv6. YOLOVS, ktére jest caly czas w trakcie

poprawek oraz implementacji osiggneto czwarty wynik skutecznoéci, biorac pod uwage

badane sieci na bazie baze MS COCO. Mozna to odbiera¢ jako obiecujace rezultaty dla

rozZzwojowej wersji sieci.

Poza skuteczno$cig istotna cecha modeli jest szybkos¢ przetwarzania. W tym przypadku

przeanalizowane zostaty jedynie nowsze modele, zaczynajac od nieopublikowanej wersji

YOLOv5. Analiza wszystkich wydanych rozmiaréw modeli (zwykle 4 rozmiary dla

jednej werisji sieci YOLO), wraz z wspotczynnikiem AP i FPS zostalta zaprezentowana

na rysunku 5.14.
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Rys. 5.14. Poréwnanie wartos$ci sredniej precyzji detekcji i FPS dla modeli sieci neuronowych z grupy

YOLO, zawierajacej najnowsze rozwiazanie YOLOvVS.
5.2. Sztuczne sieci neuronowe dla map glebi

Mapy gtebi sa bardzo istotnym elementem w dziedzinie przetwarzania obrazéw oraz
percepcji robotow. Sg kluczowe do zrozumienia otaczajacego srodowiska poprzez
odwzorowanie odlegtosci do obiektoéw. Wykorzystane moga by¢ réwniez w trudnych
warunkach z perspektywy kamer, czyli np. przy bardzo niewielkim oswietleniu. Jednym
z najwazniejszych urzadzen do generowania map gtebi sa LIDAR-y. Nazwa wywodzi sie
z angielskiego Light Detection and Ranging. Do pomiaru odleglosci pomiedzy
urzadzeniem a punktem w otoczeniu, wykorzystuje promieniowanie laserowe. Poza
odlegtoscia dostarcza informacje o sile odbitej wiazki. Pozwala to w tatwy sposéb
wykry¢ znaki drogowe znajdujace sie w otoczeniu pojazdu. Posiadajac takie informacje,
generowana jest tréjwymiarowa struktura nazywana chmura punktéw (ang. points
cloud). Historia tego rozwiazania sigga 1960 roku, gdy utworzono pierwszy laser, jednak
to rok 1993 stat sie przetomowy, poniewaz wykonano pierwszy lotniczy skaner do
badania ladow. Nastepnie tempo rozwoju i udoskonalania urzadzen w ciggu ostatnich
kilku lat byto ogromne. Rozwoj ten wptynat na wzrost popularnosci rozwiazania. W

aktualnych czasach LiDAR-y sa powszechnie wykorzystywane w robotyce,



5.2. Sztuczne sieci neuronowe dla map glebi 72

autonomicznych pojazdach, ale rowniez w analizie terenu. LIDAR zapewnia kluczowe i
bardzo doktadne informacje o gtebi. W tym rozdziale przedstawiono przetwarzanie map
glebi generowanych z wykorzystanego LiDAR-u. Mozna rozréznié kilka technik

przetwarzania map glebi:

* Pierwsza z nich jest filtracja. Wykorzystuje sie ja do redukcji szumow i
wygtadzania map gtebi. Tak jak w przypadku obrazow, wykorzystuje sie tutaj np.
filtry Gaussa badz filtr medianowy.

* Drugim sposobem przetwarzania jest segmentacja. Polega ona na podzieleniu

obrazu na rézne obszary, reprezentujace rézne obiekty badz struktury.

* Trzecim rodzajem przetwarzania jest fuzja danych. Jest to potaczenie réznego
rodzaju danych, w omawianym przypadku, poltaczenie obrazéw z kamer oraz map
gtebi z LiDAR-u. Zabieg ten pozwala na duzo bardziej szczegbdtows reprezentacje

otoczenia.

* Ekstrakcja cech jest czwarta metoda, ktora moze by¢ pomocna przy okreslaniu
charakterystyk przestrzennych poprzez wykrywanie krawedzi, czy tez punktow

charakterystycznych.

* Pigtym a zarazem ostatnim przyktadem jest uczenie maszynowe. Rozwiazanie to
pozwala na klasyfikacje obiektéw z wykorzystaniem jedynie map gtebi. Oczywiscie
istnieja rozwigzania wykorzystujace do tego fuzje danych. Ponadto metode te
mozna wykorzysta¢ do analizy anomalii, badZ innych problemow zwigzanych z

analizg danych przestrzennych.

Istniejg bazy danych zawierajace chmury punktow, ktore pozwalajg na ocene
skutecznosci, doktadnodci i szybkosci detekeji dla sieci przetwarzajacych dane
przestrzenne. Poza wyznaczaniem obiektow 3D, mozna réwniez sprawdzaé poprawnoscé
segmentacji. Jedna z pionierskich baz danych jest ModelNet40 [122], ktéra zawiera 40
roznych zdefiniowanych klas obiektéw, obejmujacych tacznie 12 311 chmur punktéw.
Nastepna baza, zawierajaca jeszcze wigksza liczbe modeli obiektow, bo ponad 51000,
jest ShapeNet [123]. Kolejnym przyktadem jest baza ScanNet [124] ktéra zawiera

skanowane tréjwymiarowe sceny wnetrza. Wykorzystywana jest do okreslania



5.2. Sztuczne sieci neuronowe dla map glebi 73

skutecznosci segmentacji obiektow. Ostatnim wymienionym przyktadem jest baza

KITTY. Baza ta pozwala na testowanie w kazdym aspekcie:
* klasyfikacji obrazow,
* segmentacji chmur punktow [125],
* klasyfikacji chmur punktow.

Dla badania jest to najbardziej uzyteczna baza, poniewaz zawiera nagrania z przejazdoéw
pojazdu po ulicach.

Sieci neuronowe sa wykorzystywane do przetwarzania chmur punktéw tréjwymiarowych.
Specjalne zadania stawiane przy przetwarzaniu to wykrywanie, klasyfikacja i
segmentacja obiektéw 3D. Pionierska praca na ten temat stala si¢ sie¢ neuronowa
PointNet [126]. Gtéwna idea sieci polega na uznaniu kazdego punktu z chmury punktéw,
jako niezaleznego wejscia do sieci neuronowej. Architektura sieci zaprezentowana zostata

na rysunku 5.15. Jak mozna zauwazy¢ sie¢ sktada sie z dwoch gtéwnych czesci,
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Rys. 5.15. Architektura sieci PointNet. Zawiera kombinacje warstw Max-Pool oraz przeksztalcen wejscio-

wych (ang. Input transformations). Opracowane na podstawie [126].

ekstraktora cech (ang. feature extractor) oraz klasyfikatora. Ponadto wystepuja dwie

dodatkowe sieci T-Net (ang. T-Net - Transformation Network). Przetwarzanie przez sie¢
polega na otrzymaniu chmury punktéw trojwymiarowych jako dane wejsciowe. Kazdy z
punktéw reprezentowany jest poprzez zestaw wspotrzednych (x,y,z). Na poczatku kazdy

z punktow przetwarzany jest przez kilka warstw sieci konwolucyjnej, ktora pozwala
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wyekstrahowa¢ lokalne i globalne cechy. Nastepnie wartosci sg agregowane z
wykorzystaniem maksimum, minimum badz sredniej wartosci cech dla danego punktu,
co pozwala stworzy¢ globalne reprezentacje cech chmury puntéw. Omawiane operacje
dziatania sieci wykonywane sa w pierwszej czesci zwanej ekstraktorem cech. Nastepnie
sie¢ przechodzi do klasyfikatora, ktéry jako dane wejsciowe otrzymuje globalng
reprezentacje cech chmury punktow. Klasyfikator jest warstwg sieci, ktéra wykonuje
klasyfikacje obiektow na podstawie otrzymanej reprezentacji cech. Danymi wyjsciowymi
z klasyfikatora, jak i z calej sieci neuronowej, sa wykazane przynaleznosci punktu do
okreslonej etykiety badz klasy.

Bardzo istotng cechg PointNet jest niezalezno$¢ od permutacji punktéw w chmurze oraz
niezaleznos¢ od przeksztatcen, takich jak obrét czy translacja. Oznacza to, ze kolejnosé
punktow przekazanych jako dane wejsciowe nie ma znaczenia w dziataniu sieci.
Wszystkie permutacje tej samej chmury punktéw generuja doktadnie takie same wyniki.
Do realizacji wykorzystano tak zwang symetrie permutacyjna (ang. permutation
symmetry). Niezalezno$¢ w stosunku do rotacji i translacji zapewnia wczesniej
wspomniana sie¢ T-Net [127]. T-Net jest wykorzystany jako sie¢ regresji do
przewidywania macierzy transformacji w oparciu o dane wejsciowe, ktére sg nastepnie
mnozone do punktéw danych w celu uzyskania niezmiennosci transformacji
geometrycznej. T-Net taczy cechy zalezne od danych z globalnie wytrenowanymi
cechami, w celu wygenerowania macierzy transformacji. Taka konstrukcja sieci
neuronowej pozwala efektywnie analizowa¢ chmury punktéw o réznej liczbie
tréjwymiarowych danych wejsciowych i réznej kolejnosci. Skutecznos$é dziatania sieci
PointNet zalezy od rozmiaru globalnego wektora cech, ktéry moze zosta¢ wybrany przez
uzytkownika. Wigksza liczba cech zapewnia wyzsza doktadno$é. PointNet uzywa 1024
cechy do generowania etykiet klas.

PointNet jako pionier osiagnat 89.2% ogdlnej skutecznosci, co jest bardzo dobrym
rezultatem klasyfikacji na bazie ModelNet40. W przypadku uzycia bazy ShapeNet
osiagnieto réwniez wysoka skutecznos$é 83.7%. Semantyczne rozpoznanie na bazie KITTI
nie dato najlepszych rezultatow, poniewaz osiggnieto wynik skutecznosci 14.6%. Biorac
pod uwage fakt, iz ta sie¢ zapoczatkowata rozwdj sieci neuronowych w celu

przetwarzania danych przestrzennych, wyniki sa dobre.
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Kolejng omdwiona siecia bedzie PointNet++ [128]. Jest to rozwiniecie oryginalnej
architektury poprzednika, PointNet, ktéra dzigki wdrozonym ulepszeniom pozwala na
efektywniejsza analiz¢ danych przestrzennych. PointNet++ to hierarchiczna sieé¢
stosujaca PointNet rekurencyjnie na zagniezdzonym partycjonowaniu chmury punktow
wejsciowych, w celu wychwycenia drobnoziarnistych wzorcow w danych. Architekture

sieci mozna podzieli¢ na trzy abstrakcyjne warstwy (Rysunek 5.16).
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Rys. 5.16. Architektura sieci PointNet++. Sktada sie z trzech poziomdéw prébkowania grupowania i war-

stwy PointNet. Opracowane na podstawie [128].

Pierwsza warstwa probkowania wybiera zestaw punktéw z danych wejsciowych, ktore
definiuja centroidy lokalnych regionow. Wykorzystujac FPS (ang. FPS - Farthest Point
Sampling) [129, 130] z danych wejSciowych wybrany zostaje podzbiér punktéw, ktore sa
od siebie najbardziej oddalone. W efekcie otrzymuje sie lepsze pokrycie. Warstwa druga
grupowania konstruuje lokalne zestawy regionéw znajdujac sasiednie punkty dookota
centroidéow. Do wykrycia najwigkszej ilosci punktow zastosowaé¢ mozna dwie metody.
Pierwsza jest zapytanie kulowe [131] (ang. Ball query), ktore znajduje wszystkie punkty
w promieniu od punktu zapytania. nalezy jednak ustali¢ gérny limit punktéw (K).
Druga metoda to K najblizszych sasiadow (ang. kNN), ktéra odnajduje stata liczbe
sgsiednich punktéw w odniesieniu do odlegtosci. Te probkowane dane sg przekazywane
do PointNet. Warstwa PointNet koduje lokalne wzorce regionéw w wektory cech.
Ulepszenia wprowadzone w tej wersji to w pierwszej kolejnosci wprowadzenie

hierarchicznej struktury przestrzennej podczas analizy danych punktowych. Dzigki temu
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chmura punktéw podzielona na hierarchiczne podgrupy moze by¢ analizowana na
roznych poziomach skali. Ponadto PointNet++ wykorzystuje warstwy samoorganizujace
sie (ang. self-organizing layers) do grupowania punktéw na réznych poziomach
hierarchii. Dodatkowo wykorzystano agregacje kontekstu, pozwalajaca uwzglednic¢
informacje kontekstowe z réznych poziomoéw hierarchii. Skalowalnos¢ to rowniez jedno z
istotniejszych ulepszen, pozwalajace na dostosowanie do réznych rozmiaréw i gestosci
danych punktowych. Ostatnig istotng zmiang jest wprowadzenie mechanizmu uczenia
hierarchicznego, ktéry pozwala na nauke reprezentacji punktow na réznych poziomach
hierarchii.

Podsumowujac sie¢ PointNet++, osiagneta lepsze rezultaty od swej pierwotnej wers;ji.
W przypadku klasyfikacji obiektéw na danych ModelNet40 osiggneta rezultat 90.7%, co
daje poprawe o 1,5%. W przypadku bazy ShapeNet wynik byl réwny 84.6%, co réwniez
jest lepszym rezultatem od oryginatu o 0.9%. W przypadku rozpoznawania segmentow,
sie¢ osiggneta wynik 20.1%. Tutaj wystepuje najwiekszy wzrost skutecznosci az o 5.5%.
PointRCNN [132] zostata opublikowana w 2019 roku. Sie¢ ta dokonuje detekcji obiektow
bezposrednio na chmurach punktéow, co pozwala na unikniecie dodatkowych

przeksztatcen. Dziatanie sieci PointRCNN mozna podzieli¢ na dwa gléwne etapy
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néw b) doprecyzowanie. Opracowane na podstawie [132].

(Rysunek 5.17): propozycja regionéw (ang. RPN - Region Proposal Network) oraz
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procesu doprecyzowania. Pierwszy etap jako dane wejsciowe przyjmuje chmure punktow
uzyskang z LIDAR-u. Dla tych danych nastepuje ekstrakcja cech do czego wykorzystuje
si¢ wczesniej opisane sieci PointNet lub PointNet++. Wersja druga pozwala na
skuteczniejsze uchwycenie ztozonych cech przestrzennych. Bazujac na wyekstrahowanych
cechach, sie¢ generuje propozycje regionow wokot przypuszezalnych obiektéw wykrytych
w chmurze punktéw. Kazda propozycja zawiera informacje o lokalizacji, orientacji i
rozmiarze obiektu, co pozwala na wstepne zidentyfikowanie obszarow. Wszystkie
propozycje sa danymi wejSciowymi dla drugiego etapu dzialania sieci. Kazda z
propozycji jest ponownie przetwarzana w celu wyodrebnienia cech, bazujac jednak na
bardziej szczegdtowej informacji przestrzennej. Pozwala to osiggna¢ bardziej doktadna
analize 1 klasyfikacje wykrytych regionéw. W tym etapie sie¢ nadaje etykiete typu
obiektu np.: samochodd, pieszy, dla kazdego regionu. Dodatkowo doprecyzowany jest
prostopadtoscian okreslajacy obiekt, co skutkuje poprawa precyzji detekc;ji.

Dla sieci neuronowej PointRCNN mozna wyodrebnié¢ istotne zalety. Pierwsza z nich jest
przetwarzanie chmur punktow, bez koniecznosci dodatkowego ich przetwarzania. Pozwala
to zminimalizowaé straty o informacjach przestrzennych oraz nie obniza istotnosci
zadnego z punktow. Kolejna jest dwuetapowe dziatanie, ktére pozwala na osiggnigcie
wysokiej precyzji, zwtaszcza w scenariuszach zawierajacych duzg liczbe obiektow.

W celu poréwnania sieci PointRCNN, sprawdzona zostata jej skutecznos¢ w publiczne;j
bazie KITTI. Dla rozpoznania samochodéw sie¢ osiggneta 85.94% skutecznosci detekcji,
w przypadku pieszych jest to warto$¢ 49.43%, a dla rowerzystéw wynik to 73.93%. Sa to
bardzo dobre wyniki, ktére pozwalaja na wstepny wybor tego rozwigzania dla
tworzonego systemu. Utatwi ono etykietowanie nowych danych uczacych.

Kolejna siecig jest ciekawe podejscie reprezentowane przez rozwiazanie Pillar Points
[133] (ang. PPN - Pillar Points Network). Nietypowos¢ tego rozwiazania polega na jego
gtownym zatozeniu, ktére mowi o konwersji chmur punktéw na reprezentacje siatki 2d
(pillaréw), a nastepnie zastosowanie klasycznych konwolucyjnych sieci neuronowych
(Rysunek 5.18). Dziatanie tej sieci polega na przyjeciu na wejscie danych z LIDAR-u
czyli chmur punktéw. Sa one segmentowane do odpowiednich filaréw. Filary powinny
by¢ rozmiarowo dostosowane do charakterystyki urzadzenia generujacego chmury

punktéw. Dla badanego srodowiska analogicznego do wykorzystania w bazie KITTI
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Rys. 5.18. Architektura sieci Pillar Points. Opracowano na podstawie [133].

przedzialty majace rozmiar 0.162m? pozwalaja osiggnaé 6000-9000 niepustych filaréw,
ktére zapewniaja 97% rozdzielczosci. Dla kazdego filaru przeprowadzana jest ekstrakcja
cech poprzez zastosowanie warstw w pelni potaczonych. Dzigki temu uzyskane zostaja
wysokowymiarowe wektory cech. Takie wektory pozwalaja na dalsze przetwarzanie przez
klasyczne operacje konwolucyjne, ktére sa bardzo dobrze zoptymalizowane. Warstwy
konwolucyjne pozwalaja tez na uczenie si¢ ztozonych wzorcéow przestrzennych danych.
Wyniki sa przeksztatcane na wyjsciowe mapy cech, ktére sa wykorzystywane do detekeji
i klasyfikacji obiektow. Podsumowujac, sie¢ Pillar Points jest bardzo ciekawym
rozwiazaniem wykorzystujacym dobrze znane i zoptymalizowanie rozwiazania dla
danych przestrzennych. Okazuje sie to bardzo dobrym rozwiazaniem, poniewaz detekcja
na bazie KITTI osigga wartosci 88.35% dla samochodu, 58.66% dla pieszych i 79.14%
dla detekcji rowerzystow. Zaskakujacym i bardzo istotnym w badanym Srodowisku jest
osiagniecie nawet 60 fps. Zakladajac 10 pelnych obrotéw na sekunde, sie¢ ta pozwoli na
przetwarzanie w czasie rzeczywistym, co byto dodatkowym celem niniejszej pracy.
Ponizej omowieni zostana liderzy detekcji i segmentacji dla baz KITTI oraz MedelNet40.
Sie¢ osiagajaca aktualnie najlepsze rezultaty dla segmentacji to SphereFormer [134] z
rezultatem mloU 74.8%. Jest to nowatorska architektura sieci neuronowych
wykorzystywana do przetwarzania danych punktowych w przestrzeni 3D. Bazuje na
strukturze danych punktowych reprezentowanych na sferze (Rysunek 5.19), co stanowi
alternatywe dla tradycyjnych reprezentacji, takich jak chmury punktéw lub siatki
wokseli. Jest to tréjwymiarowy odpowiednik piksela (2D). Zastosowano efektywny

sposob wydobycia danych, ktory pozostawia istotne informacje dla rzadkich odlegtych
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regionu gestych punktéw, zwlaszcza w przypadku rzadkich, odlegtych punktdow.

punktéw. Dzieje sie tak poprzez podzielenie przestrzeni na wiele waskich i dtugich okien
siatki, ktore si¢ na siebie nie naktadaja. W modelu zaproponowany zostal podziat
wyktadniczy dla okien, aby uzyska¢ drobnoziarnistos¢ kodowania pozycji i dynamicznej
selekcji cech w celu zwiekszenia zdolnosci modelu. Architektura sieci SphereFormer
sktada sie z kilku kluczowych komponentéw, takich jak modut sferowy, modut uwagi i
modut dekodowania. Pierwszy z nich, czyli modut sferowy, stuzy do ekstrakcji cech z
danych punktowych reprezentowanych na sferze. Wykorzystuje on operacje konwolucji i
innych przeksztatcen odpowiednich do struktury sferycznej. Moze to obejmowac
zastosowanie filtrow konwolucyjnych, poolingowych lub innych operacji przetwarzania
cech. Drugi, modut uwagi jest odpowiedzialny za adaptacyjne przypisywanie wag
cechom punktowym na sferze, co pozwala na uwzglednienie znaczenia poszczegolnych
punktow. Wykorzystuje sie rézne mechanizmy uwagi, takie jak mechanizmy uwagi
uwzgledniajace odleglosé, korelacje lub inne czynniki istotnosci. Ostatni modut
dekodowania, wykonuje dalsze przetwarzanie i rekonstrukcje danych na podstawie
wyekstrahowanych cech. Moze obejmowaé rézne operacje, takie jak rekonstrukcja,
segmentacja, klasyfikacja lub inne zadania przetwarzania danych punktowych.

Liderem w klasyfikacji ModelNet40 jest sie¢ PointView-GCN [135] (ang.
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PointView-GCN - PointView Graph Convolutional Network). Rozwiazanie to jest
potaczeniem analizy widokéw punktéw (ang. PointView) z grafowymi konwolucjami
(ang. Graph Convolutional Network). Istotna cecha tej sieci neuronowej jest
wykorzystanie wielu czesciowych widokéw wokot obiektu zamiast klasyfikacji na petnej
chmurze punktéw. Jest to sie¢, dla ktérej koncepcja dziatania (Rysunek 5.20) i
architektura powstata w wyniku przeprowadzonych eksperymentow. Sie¢
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Rys. 5.20. Ogoélna koncepcja dziatania sieci PointView-GCN, wykorzystujaca wielowidokowe chmury

punktéw. Opracowane na podstawie [135].

PointView-GCN wykorzystuje agregacje wielowidokowych cech ksztaltu z czesciowych
chmur punktéow. Rézne punkty widzenia wokot obiektu poprawiaja doktadnosé
rozpoznania. Kazdy widok chmury punktéw jest przetwarzany poprzez wyodrebnienie
cechy ksztattu wykorzystujac metode sota dla rozpoznania ksztattéw [136]. Nastepnie
tworzony jest graf widoku zawierajacego cechy ksztattow z kazdego czesciowego widoku.
Takie dane trafiaja do agregacji poprzez wielopoziomows sie¢ GCN [137]. Liczba
pozioméw zostata ustalona poprzez wyniki wykonanych eksperymentéw. Na kazdym
poziomie j realizowany jest splot graféw na grafie wejéciowym GY, aby zaktualizowad
ceche wezla, oraz selektywne probkowanie widokow, w celu utworzenia mniejszego grafu
G7*! 7 najbardziej rozrézniajacymi widokami z G7. Tak zaktualizowane cechy w nowym
grafie G/ sg przekazywane jako dane wejéciowe do nastepnego poziomu splotu. Po
kazdym splocie uzyskiwana jest globalna cecha ksztattu. Ostateczna cecha ksztattu
uzyskana jest poprzez konkatenacje potaczonych cech na wszystkich poziomach. Dodane

jest rowniez szczatkowe potaczenie pomiedzy pierwszym, a ostatnim poziomem splotu, w
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celu unikniecia zaniku gradientu przy wiekszej ilosci poziomow.

5.3. Sztuczne sieci neuronowe dla obrazéw oraz map glebi

Sieci neuronowe bazujace na obrazach i mapach glebi sa znane jako Fusion-based
Networks lub sieci RGB-D [138, 139, 140] (ang. Red-Green-Blue Depth - trzy
podstawowe sktadowe koloréw w obrazach potaczone z gtebia). Uzycie danych z map
gtebi w potaczeniu z tradycyjnymi obrazami pozwala sieciom neuronowym na lepsze
zrozumienie otoczenia i skuteczniejsze wykonywanie zadan. Dzieki temu sieci moga
precyzyjniej okresla¢ ksztatty, wymiary oraz potozenie obiektéw w przestrzeni 3D, co
jest niezwykle pomocne w analizie otoczenia pojazdu znajdujacego sie na drodze.
Architektury sieci RGB-D obejmuja rézne rozwigzania, takie jak potaczenia
konwolucyjne, ktore tacza dane z obrazow i map gtebi, lub podejscia hybrydowe, ktore
tacza informacje z roznych warstw sieci. Pozwala to sieci na wydobycie kompleksowych
cechy, ktore skutecznie reprezentuja dwa obszary: dane obrazowe, jak i informacje o
gtebi. Przy taczeniu takich danych nalezy poznaé stabe i mocne strony takiego dziatania.
Stabe strony obejmuja zwiekszone wymagania dotyczace mocy obliczeniowej, co moze
wptyna¢ na wydajnosé i zastosowanie w niektorych aplikacjach. Kolejnym technicznym
utrudnieniem jest precyzyjne kalibrowanie kamery i doktadnos¢ map gtebi, ktére sg
kluczowe, aby uniknaé¢ btedéw i znieksztatcen w analizie. Natomiast mocne strony sieci
neuronowych wykorzystujacych potaczenie obrazow i map glebi, to ich zdolnosé¢ do
doktadniejszego zrozumienia przestrzeni trojwymiarowej, wydobywania ztozonych cech
oraz wieksza niezawodnos¢, poniewaz dane uzupetniaja sie w trudnych warunkach.
Frustum PointNet [141] jest rozwinieciem sieci PointNet, ktéra do wykrywania,
klasyfikacji i lokalizacji obiektéw w przestrzeni 3D wykorzystuje dane z chmur punktéw
oraz informacje o obszarze widzenia kamery(Rysunek 5.21). Nazwa ”Frustum” odnosi si¢
do Scietego stozka (frustum), ktéry reprezentuje obszar widzenia kamery w trzech
wymiarach. Przetwarzanie przez ta sie¢ odbywa sie w kilku etapach (Rysunek 5.22).
Najpierw wykorzystuje ona detektor obiektéow 2D z wykorzystaniem sieci neuronowej
typu CNN do proponowania obszaréow 2D i klasyfikowania ich zawartosci, poniewaz
rozdzielczos¢ danych 3D jest nadal nizsza niz obrazy z kamer. Obszary 2D sg nastepnie

przenoszone do przestrzeni 3D i staja sie propozycjami ostrostupa. Znang macierza
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Rys. 5.21. Laczenie réznych typow danych w sieci Frustrum PointNet.
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Rys. 5.22. Proces wykrywania obiektéw 3D przez sie¢ Frustrum PointNet.

projekcyjna kamery, prostokat 2D mozna przeksztalci¢ w ostrostup (z okreslonymi
plaszczyznami bliskimi i dalekimi okreslonymi przez zakres czujnika glebi), ktory
definiuje przestrzen 3D dla obiektu. Nastepnie zbierane sa wszystkie punkty wewnatrz
ostrostupa, tworzac chmure punktow ostrostupa. Ostrostupy moga by¢ skierowane w
roznych kierunkach, co skutkuje duzg zmiennoscia rozmieszczenia chmur punktow.
Dlatego ostrostupy sa normalizowane poprzez, ich obrot w kierunku widoku $rodka, tak
aby o$ srodka ostrostupa byta prostopadta do ptaszczyzny obrazu. Normalizacja pomaga
zapewni¢ identyczne rezultaty dla réznych rotacji tych samych danych. Majac chmure
punktéw w ostrostupie (n x ¢), gdzie n to liczba punktéw, a ¢ to liczba kanatow
zawierajacych informacje XYZ, intensywnosé itp. dla kazdego punktu), instancja
obiektu jest segmentowana poprzez binarng klasyfikacje kazdego punktu. Na podstawie

zsegmentowanej chmury punktow obiektu (m x c¢) sie¢ lekkiego regresji typu PointNet
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(T-Net) probuje wyréwnaé punkty poprzez przesuniecie ich tak, aby ich centroid byt

bliski §rodkowi prostopadtoscianu obiektu. Na koniec sie¢ estymacji oblicza

prostopadtoscian 3D dla obiektu. Rezultaty osiagane przez ta sie¢ zaprezentowane sa w

tabeli ponizej (Tabela 5.2).

Tabela 5.2. Rezultaty detekcji obiektéw na testowej bazie KITTY.

Nazwa obiektu (rodzaj danych)

Poziom tatwy

Poziom umiarkowany

Poziom trudny

Samochdd (Obraz) 95.85 % 95.17 % 85.42 %
Samochéd (3D) 82.19 % 69.79 % 60.59 %
Samoch6d (Widok z lotu ptaka) 91.17 % 84.67 % 7477 %
Pieszy (Obraz) 89.83 % 80.13 % 75.05 %

Pieszy (3D) 50.53 % 42.15 % 38.08 %

Pieszy (Widok z lotu ptaka) 57.13 % 49.57 % 45.48 %
Rowerzysta (Obraz) 86.86 % 73.16 % 65.21 %
Rowerzysta (3D) 72.27 % 56.12 % 49.01 %
Rowerzysta (Widok z lotu ptaka) 77.26 % 61.37 % 53.78 %

Kolejng siecig bazujaca na réznych rodzajach danych jest MV3D [142, 143] (ang. MV3D

- Multi-View 3D). Ten detektor przyjmuje chmure punktéw LiDAR oraz obraz RGB

jako dane wejéciowe. Nastepnie stosuje architekture dwustrumieniows jako sie¢ bazowa z

taczeniem cech na poziomie wielu warstw. Po sieci bazowej, detektor bezposrednio

generuje wysokiej jakosci detekcje obiektéw 3D poprzez konwolucje, co jest mozliwe

dzigki wieloskalowemu taczeniu cech, ktore pozwala wyodrebnia¢ cechy na réznych

skalach przestrzeni i nastepnie taczy¢ te cechy, aby uzyskaé¢ bardziej kompleksowe

reprezentacje obiektéw na obrazie. Nastepnie przeprowadzane jest tgczenie cech na

poziomie obszaru zainteresowania (ang. ROI), aby przestaé¢ tak potaczone cechy obszaru

zainteresowania do modutu dopracowania, w celu uzyskania bardzo doktadnych detekcji

2D i 3D. Poniewaz wysokiej jakosci detekcje 3D sa przewidywane za pomoca sieci w

petni konwolucyjnej, sie¢ dopracowania z taczeniem cech obszaru zainteresowania musi

przetworzy¢ tylko niewielka liczbe detekcji (pozwala to na efektywne dziatanie

architektury).




6. Nowa metoda analizy 1 detekcji zagrozen w

otoczeniu pojazdu

W ramach niniejszej rozprawy, zgodnie z postawionym celem gléwnym pracy oraz jej
celami szczegdtowymi, opracowano hybrydowe potaczenie problematyki z zakresu

czterech tematow:
* obrazy cyfrowe i sposoby ich analizy,
* mapy glebi i sposoby ich analizy,
* synchronizacja danych z réznych sensoréw,
* sztuczna inteligencja, a w szczegdlnosci CNN.

Poprzednie rozdzialy wprowadzaja do wymienionych zagadnien, stanowiac fundament
dla opisanego systemu wykrywania zagrozen. Ponizej przedstawiono szczegdly

eksperymentéw przeprowadzonych w celu oceny wydajnosci opracowanego systemu.

6.1. Analiza dzialania opracowanego systemu synchronizowanej
akwizycji danych

W celu zaprezentowania skutecznosci, znaczenia oraz réznorodnosci dziatania
opracowanego algorytmu TSA, ktory zostat szczegdétowo oméwiony w rozdziale 4.3.2,

przeprowadzono dwa eksperymenty, w ktorych testowano rézne kombinacje sensorow.

1. Eksperyment z dwoma identycznymi kamerami (Rysunek 6.1): Celem tego
eksperymentu byto zbadanie synchronizacji danych w warunkach, gdzie dane
pochodzity z dwoch takich samych urzadzen — dwoch kamer Microsoft Lifecam
Studio USB, podtaczonych do tej samej jednostki obliczeniowej i dziatajacych w

tych samych warunkach, takich jak o$wietlenie i temperatura. Eksperyment miat

84
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na celu pokazanie, ze nawet przy identycznych urzadzeniach edznice czasowe moga

wystepowaé, co uzasadnia konieczno$é¢ synchronizacji danych.

2. Eksperyment z réznymi urzadzeniami (Rysunek 6.2): W drugim eksperymencie
skupiono sie na zbadaniu synchronizacji danych pochodzacych z réznych urzadzen,
generujacych zroznicowane i rozbudowanych pakiety. Ten eksperyment zbadat
elastycznosé systemu i jego zdolnosci do synchronizacji danych o réznorodnych

strukturach.

TSOY A( XOR
)PE 'WTlN

Rys. 6.1. Przygotowane stanowisko z dwiema kamerami dla pierwszego eksperymentu systemu synchro-

nizowanej akwizycji danych.

6.1.1. Metodologia

Dla obu eksperymentéw w zaimplementowanym oprogramowaniu wprowadzono zmiany
pozwalajace na zapis rzeczywistego czasu przybycia probki (obrazu, pakietu). Umozliwia
to obliczenie réznicy pomiedzy oczekiwanym, a rzeczywistym czasem otrzymania danych.
W przypadku pierwszego eksperymentu wykorzystano dwie kamery Microsoft Lifecam
Studio USB, podtaczone bezposrednio do komputera przez port USB. Gtéwna jednostka
obliczeniowa pojazdu badawczego, z zainstalowanym systemem Ubuntu 22.04.1,
wyposazona jest w procesor Intel Core i7-9800X, 32 GB pamieci RAM oraz dysk SSD.

Obie kamery, biorace udzial w eksperymencie, skierowane sa w strone monitora
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Rys. 6.2. Przygotowane stanowisko z LiDAR-em oraz kamera dla drugiego eksperymentu systemu syn-

chronizowanej akwizycji danych.

wyswietlajacego stoper, co pomocniczo pozwala okresli¢ opdznienie pomiedzy kamerami
i zachowa¢ stabilne warunki oSwietleniowe oraz temperaturowe.

Drugi eksperyment polegal na wykorzystaniu zréznicowanych sensoréw generujacych
wielowymiarowe, ztozone dane. W eksperymencie uwzgledniono te samg kamere co
wezesniej oraz LIDAR Velodyne Puck Hi-Res, ktory zgodnie ze specyfikacja zapewnia
staly czas wysytki pakietéw. Dzieki tak zréznicowanym sensorom mozna udowodnié
elastycznos¢ rozwiazania, ktore pozwala zaimplementowa¢ synchronizacje dowolnego
sensora. Wystarczy doda¢ wtasna implementacje obstugujaca nowy sensor, w ktorej
nalezy zapewni¢ obstuge obligatoryjnych metod. W kazdym z przeprowadzonych
eksperymentéw odbyly sie cztery sesje (dwie z wlaczonym algorytmem oraz dwie z
wylaczonym), trwajace co najmniej godzine.

Na podstawie znacznika czasowego rozpoczecia sesji oraz oczekiwanej czestotliwosci
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sensorow, znany jest idealny czas otrzymania danych. Wykorzystujac zaimplementowanag
modyfikacje dodajaca rzeczywisty czas otrzymania probki, mozna policzy¢ roznice
miedzy tymi czasami. W idealnych warunkach i zgodnie z dokumentacja, réznica ta
powinna wynosi¢ zero. Gtéwna zasada dziatania algorytmu TSA jest synchronizacja na
poziomie danych zgodnie z zegarem MC, co zostato szczegotowo opisane w rozdziale 4.3.
Oczekiwanym rezultatem badan z wtaczonym TSA jest otrzymanie wynikéw z wartoscia

op6znienia bliska zeru.

6.1.2. Wyniki

Zgodnie z zatozeniami pierwszego eksperymentu, réznica miedzy czasem otrzymania
probki o tym samym czasie referencyjnym zostala przedstawiona na rysunku 6.3.
Wiymniki te potwierdzaja stusznos¢ zastosowania algorytmu nawet w przypadku
identycznych urzadzen. Zaleznie od sposobu podtaczenia, wystepuja odchylenia
oznaczajace znaczne opoznienie badz ramki z 7 przysztosci”, co nie powinno mie¢ miejsca
w idealnym srodowisku. Wyniki badania wyraznie pokazuja, ze sesje zsynchronizowane
sa znacznie bardziej skupione wokot wartosci 0, co oznacza mniejsze roznice skutkujace
lepszym zsynchronizowanych danych. Dzieki tak niewielkim réznicom, analizowane jest
to samo zdarzenie w czasie bazujac na obu zestawach zapisanych danych, co jest
wiarygodnym Zrodtem informacji dla zaimplementowanego systemu.

W celu potwierdzenia skutecznosci dziatania wygenerowany zostat histogram dla
przygotowanego eksperymentu (Rysunek 6.4). Dane zaprezentowano w dwéch skalach,
gdzie jedna z nich jest logarytmiczna. Pozwala to pokazac ilosciowy trend skupienia
danych, bez pomiecia pozostatego roztozenia opdznien. Dane te pokazujag niewielka
poprawe dla sesji z wlaczonym algorytmem synchronizacji. W celu uwypuklenia tych
danych przeanalizowane zostaly dwa istotne standardy danych. Pierwszym z nich jest
odchylenie standardowe, ktére w tym przypadku zostalo zmodyfikowane z oryginalnej
wartosci 2259.76us do 2249.84us. Jednak wartosé srednia zmienita sie drastycznie z
5.76559us do jedynie 0.400489us. Wyniki te dodatkowo udowadniaja zasadnosé i
skutecznos¢ dziatania zaimplementowanego algorytmu TSA. Pozwala to na stworzenie
bardziej doktadnych zbioréw danych, ktére moga by¢ wykorzystane np.: do stereowizji.

Rezultaty uzyskane w drugim eksperymencie, zupetie odmiennym od pierwszego,
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Rys. 6.3. Wykresy réznicy czasowej dla sesji w funkcji czasu dla wszystkich sesji.

pokazuja elastycznosé systemu, ktory pozwala na synchronizacje zupetlnie odmiennych
ztozonych struktur danych. Biorac pod uwage czestotliwo$¢ wysytki danych przez
LiDAR, otrzymano zdecydowanie wiecksza liczbe pakietow wzgledem ramek z kamery.
Roéznorodnos¢ czestotliwoscei uniemozliwia prezentacje wynikéw na jednym wykresie. W
zwigzku z tym, wyniki zostaly przedstawione z podziatem na poszczegdlne urzadzenia.
W obu histogramach oczekiwanym rezultatem, podkreslajacym zgodnosé czasu
otrzymania pakietu z wartoscia oczekiwana, jest wartos¢ 0 dla r6znicy czasowe;.
Histogram prezentujacy wyniki dziatania drugiego eksperymentu dla LiDAR-~u
zaprezentowano na rysunku 6.5. Wyniki przedstawione sa w dwoch skalach, aby pokazaé
petng skale opoznien oraz pokaza¢ najbardziej znaczacy trend w czasie otrzymania
pakietow. Rezultaty sesji z wlaczona synchronizacja ukazujg silny trend skupienia w
okolicy zerowego op6znienia. Dla wszystkich danych z obu sesji dla LiDAR-u, odchylenie
standardowe dla wykorzystania bez synchronizacji wynosi 2876.16us, natomiast z
wlaczonym algorytmem wynosi jedynie 49.91us. Oznacza to az 50 krotne lepsze
skupienie pakietéw wzgledem normalnego dziatania. W przypadku histogramu
wygenerowanego dla rezultatow dziatania kamery (Rysunek 6.6), wyniki tego
eksperymentu nieznacznie réznig sie od uprzednio przeprowadzonych badan. Oznacza to,

ze rodzaj synchronizowanych danych wzgledem zegara MC nie ma znaczenia, co byto
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Rys. 6.4. Histogram uzyskanych opdznien [us] rzeczywistego czasu przybycia ramki wzgledem idealnego

dla kamery w pierwszym eksperymencie.

jednym z zalozen zaimplementowanego systemu.

Rezultaty obu eksperymentow jednoznacznie potwierdzaja skuteczno$é systemu SDAS
oraz algorytmu TSA w synchronizacji danych pochodzacych z réznych sensorow.
Zaréwno w przypadku identycznych urzadzen, jak i zr6znicowanych sensoréw (kamera i
LiDAR), TSA znaczaco zredukowal opdznienia, co przeklada sie na bardziej precyzyjna
analize danych w czasie rzeczywistym. Wyniki te maja istotne znaczenie w kontekscie
systemow wykrywania zagrozen wokot pojazdéw, gdzie precyzja synchronizacji danych

moze by¢ kluczowa dla skutecznosci dziatania systemu.
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Rys. 6.5. Histogram uzyskanych op6znien [us] rzeczywistego czasu przybycia pakietu wzgledem idealnego

dla lidaru w drugim eksperymencie.

6.2. Proces tworzenia autorskiego zbioru danych uczacych

Zbieranie danych zostato przeprowadzone za pomoca posiadanego zaawansowanego
pojazdu badawczego (Rysunek 6.7). Pojazd ten wyposazony jest w réznorodne sensory
oraz zaimplementowany system akwizycji danych, Jest on nie tylko precyzyjnym
narzedziem pomiarowym, ale takze umozliwia efektywne gromadzenie informacji w
roznorodnych warunkach pogodowych. Ten zaawansowany pojazd stanowi kluczowe
narzedzie w badaniu, zapewniajac duze mozliwosci zbierania danych wysokiej jakosci,
ktore poshuzyty do dalszych analiz i trenowania modeli sztucznej inteligencji.

Podczas procesu zbierania danych wykorzystano réoznorodne sensory, jednostki

obliczeniowe oraz systemy przechowywania danych. Wszystkie te elementy zostaty
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Rys. 6.6. Histogram uzyskanych opdznien [us] rzeczywistego czasu przybycia ramki wzgledem idealnego

dla kamery w drugim eksperymencie.

zintegrowane w ramach pojazdu badawczego. Wykorzystane urzadzenia w mozna

podzieli¢ na trzy typy.

1. Sensory
Podstawa systemu zbierania danych byty sensory réznych typow, w tym kamery
oraz LiDAR-y. Urzadzenia te pelily kluczowsa role w uzyskaniu szczegdtowych

danych o otoczeniu.

* LiDAR Velodyne Puck Hi-Res (Rysunek 6.8):
— zasieg: 100m
— zakres katow: < —15;15 >°

— ilo$¢ punktow na sekunde: 600,000 dla dwdch wartosci zwracanych
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Rys. 6.7. Pojazd badawczy Wydzialu Inzynierii Mechanicznej i Informatyki.

Rys. 6.8. Lidar Velodyne Puck Hi-Res.

* LiDAR Hesai Pandar64 (Rysunek 6.9):
— zasieg: 200 m
— zakres katow: < —25;415 >°
— ilos¢ punktéw na sekunde: 2,304,000 dla dwoch wartosci zwracanych

* kamera Microsoft LifeCam Studio (Rysunek 6.10):
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Rys. 6.9. Lidar Hesai Pandr64.

— rozdzielczosé: FullHD (1920 x 1080)
— fps: do 30
— pole widzenia: 75°

* kamera LI-USB30-IMX390-GW5400-GMSL2-120H (Rysunek 6.11):

— rozdzielczosé: FullHD (1920 x 1080)
— fps: 60
— pole widzenia: 120°

* kamera LI-IMX390-GMSL2-120H (Rysunek 6.12):

— rozdzielczosé: 1937 x 1217
— fps: 60

— pole widzenia: 120°

2. Jednostki obliczeniowe
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Rys. 6.10. Kamera Microsoft LifeCam Studio.

Rys. 6.11. Kamera Leopard Imaging LI-USB30-IMX390-GW5400-GMSL2-120H.

Zastosowanie zaawansowanych jednostek obliczeniowych umozliwito przetwarzanie
duzych ilosci danych w czasie rzeczywistym, co byto dodatkowym zalozeniem w

niniejszej pracy.

* gléwna jednostka obliczeniowa (Rysunek 6.13):
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Rys. 6.12. Kamera Leopard Imaging LI-IMX390-GMSL2-120H.

Rys. 6.13. Gléwna jednostka obliczeniowa znajdujaca sie w pojezdzie.

— procesor: 8-rdzeniowy 16 watkéw Intel Core i7-9800X @3.80Ghz
— karta graficzna: GeForce RTX 2070

- RAM: 32GB

— plyta gtéwna: Gigabyte X299 UD4 Pro-CF

— system operacyjny: Ubuntu 22.04.1 LTS.

* Nvidia Jetson Orin Nano (Rysunek 6.14):
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Rys. 6.14. Minikomputer Nvidia Jetson Orin Nano.

— procesor: 6-rdzeniowy Nvidia Arm Cortex A7T8AE @1.5Ghz
— karta graficzna: 1024-rdzeniowy Nvidia Ampere z 32 rdzeniami Tensor
— RAM: 8GB

— system operacyjny: Nvidia JetPack (bazujacy na Ubuntu Linux)

* Nvidia Jetson AGX Orin (Rysunek 6.15):

Rys. 6.15. Minikomputer Nvidia Jetson AGX Orin.

procesor: 12-rdzeniowy ARM Cortex-A78AE v8.2 @2Ghz
— karta graficzna: 2048-rdzeniowy NVIDIA Ampere z 64 rdzeniami Tensor
— RAM: 64GB

— system operacyjny: Nvidia JetPack (bazujacy na Ubuntu Linux)
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3. Przechowywanie danych
Do gromadzenia i przechowywania tak duzych ilosci danych wykorzystano serwer

NAS z dyskami SSD zapewniajacymi wydajna i bezpieczna archiwizacje.

* QNAP TS-453E-8G (Rysunek 6.16):

.
i
.
a
A
[l
.
a
u
a
a
o
.
=
o

Rys. 6.16. Serwer NAS od procudenta QNAP.

- RAM: 8GB

— pojemnosé: 8 TB

Wszystkie urzadzenia zostaly potaczone w spdjna architekture, co umozliwito efektywne
zbieranie i przetwarzanie danych. Schemat potaczenia catego systemu zamontowanego w
pojezdzie badawczym przedstawiony jest na rysunku 6.17. Zatozeniem w dziataniu jest

wykorzystanie wszystkich elementéw w najbardziej efektywny sposob:

e Linia czarna:

Odpowiada potaczeniu wszystkich urzadzen do jednego przetacznika, ktory jest
podtaczony do routera. Router z wykorzystaniem sieci 5G pozwala na taczenie sie

z Internetem w kazdej chwili.

e Linia zielona:

Implikuje potaczenie urzadzen brzegowych tj.: Nvidia Jetson, Nvidia Drive AGX z
QNAP. Podczas dziatania zapis przetworzonych danych, metadanych, danych
nieprzetworzonych realizowana jest na serwer QNAP. Dzieki temu nie
wykorzystujemy pamieci urzadzen brzegowych i mozemy wydtuzy¢ czas zbierania

danych bez ich synchronizacji do chmury.
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Rys. 6.17. Proces dzialania systemu zbierania danych.

e Linia czerwona:

Potaczenie LIDAR-6w do routera pozwala na przetwarzanie zbieranych danych na
dowolnym urzadzeniu w sieci. Oprogramowanie LiDAR-u pozwala na nadawanie
pakietéw zawierajacych nieprzetworzone mapy gltebi na dowolny adres sieciowy.
Dzigki temu przetwarzanie wielu danych (koto 3,7 mln punktéw/s) moze by¢

realizowane na bardziej wydajnych jednostkach

e Linia niebieska:

Serwer z zainstalowanym oprogramowaniem NiFi monitoruje caly czas dyski w
serwerze QNAP. Jedli wykryte zostana nowe pliki na dysku, proces NiFi
wykorzystujac poltaczenie z siecia bedzie realizowato przesytanie danych do
chmury. Dane te po wystaniu zostana usuniete z dysku znajdujacego si¢ w

pojezdzie. Pozwala to na przeniesienie wszystkich zebranych danych bez
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koniecznosci recznego czyszczenia dyskow.
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Rys. 6.18. Platforma z urzadzeniami pomiarowymi znajdujaca si¢ na dachu pojazdu.

Kamery pochodzace od firmy Leopard Imaging sg przeznaczone dla branzy
samochodowej, co daje mozliwos¢ stosowania ich w réznych warunkach pogodowych z
gwarancja stabilnosci dziatania. Posiadajac sprzet pozwalajacy na zbieranie danych oraz
pojazd, nalezato przygotowaé platforme montazows. W wersji prototypowej
wykorzystany zostal bagaznik dachowy (Rysunek 6.18), ktéry pozwolil na testowanie
ustawien wszystkich sensorow. Po ustaleniu i zweryfikowaniu najbardziej efektywnego
ustawienia sensoréw stworzona zostata dedykowana platforma (Rysunek 6.19), ktéra
zamontowana zostata na relingach dachowych pojazdu badawczego. Zaprojektowana
konstrukcja zostata wykonana z aluminiowych profili, co czyni jg zaréwno lekka jak i
sztywna. Dzieki temu sensory pomiarowe nie ulegaja dodatkowym drganiom. Poza
platforma umieszczony zostat LIDAR Velodyne, jako wspomaganie i dodatkowe
monitorowanie obszaru za pojazdem.

Przyktady zebranych danych z wykorzystaniem kamer przedstawiono na rysunku 6.20.
Przyktady zebranych danych z wykorzystaniem LiDAR-~u Velodyne Puck Hi-Res
zaprezentowano na rysunku 6.21. Natomiast dane z LiDAR-u Hesai Pandar64 prezentuje
rysunek 6.22. Mozna zauwazy¢, ze liczba wiazek lasera znaczaco wptywa na jakosé

danych. W przypadku 64 wiazek obiekty odwzorowane sa o wiele precyzyjnie;j.
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Rys. 6.19. Nowa dedykowana platforma z urzadzeniami pomiarowymi oraz dodatkowym LiDAR-em.

6.3. Autorska adaptacja metod sztucznej inteligencji dla detekeji
obiektéw na obrazie

Bazujac na analizie dostepnych sieci neuronowych pozwalajacych na detekcje pieszych i
pojazdow, ktora zostata wykonana w wezesniejszym rozdziale 5.1, do dalszych badan

wybrana zostalta sie¢c YOLOv7. Sie¢ ta wyrdznia:

* Szybkos¢ i wydajnosé - ta wersja sieci jest zoptymalizowana pod katem szybkosci
detekcji. Pozwala to na efektywne dziatanie nawet na urzadzeniach brzegowych o

ograniczonej mocy obliczeniowe;.

» Skutecznos¢ detekeji - model YOLOvVT7-EGE uzyskat 3 miejsce w detekceji i
klasyfikacji wykonanej na bazie KITTI. Podstawowy model réwniez osiaga bardzo

dobre rezultaty w testach.

* Detekcja wielu klas - w przypadku badanych sytuacji niezwykle istotne jest

rozpoznanie roznych typow obiektow.

* Wsparcie - model ten jest aktualnie najnowszym rozwigzaniem dostarczonym



6.3. Autorska adaptacja metod sztucznej inteligencji dla detekcji obiektéw na obrazie 101

Rys. 6.20. Przykladowe dane nagrane z wykorzystaniem pojazdu badawczego bazujac na kamerach.

przez zespot YOLO, co oznacza cigglte wsparcie w ewentualnych problemach

implementacyjnych oraz dziatania samej metody.
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* Elastycznos¢ i tatwos¢ uzycia - YOLOvT posiada bardzo dobra dokumentacje
dzieki, ktérej mozna w tatwy sposob dostosowaé jg do swoich potrzeb. Inferencja
bazujaca na wtasnych klasach oraz douczanie modelu jest bardzo proste w

implementacji.

Adaptujac architekture YOLOvVT do rozpoznawania obiektoéw istotnych z punktu
widzenia pracy, stworzona zostata zmodyfikowana wersja modelu. Wybrana architektura
jest bardzo mocno zoptymalizowana co pozwala na uzywanie inferencji, z
wykorzystaniem urzadzen brzegowych. Poza tym nowy model pozwala na detekcje

wybranych obiektow:
* pasy,
* przejscie dla pieszych,
* samochod,
* pieszy,
* rowerzysta,
* na sygnalizacji $wietlnej: $wiatto czerwone, zielone i zotte,
* zwierze,
* krzyz Swietego Andrzeja,
* znak przejazdu bez zapor,
» znak stop,
* znak pionowy przed przejazdami kolejowymi,
* znak przejazdu z zaporami,
* znak zakaz ruchu,

* znak zakaz wjazdu.
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Dzieki temu znacznie efektywniej mozna wykrywaé zdefiniowane sytuacje nietypowe.
Poza nimi pozwala wykry¢ potencjalnie niebezpieczne zachowanie kierowcy, takie jak
wjazd na droge poprzedzone zakazem wjazdu badz zakazem ruchu.

W celu przeprowadzenia skutecznego treningu sieci, kluczowym etapem byto
przygotowanie zbioru danych oraz doktadne etykietowanie posiadanych nagran, dla tak
zdefiniowanych klas. Do dyspozycji byly wielogodzinne wlasne nagrania z przejazdow
drogami w Czestochowie, ktére charakteryzowaly sie zréznicowanymi warunkami
o$wietleniowymi oraz pogodowymi. Dane te zostaly recznie wyetykietowane przy uzyciu
oprogramowania Labellmg (Rysunek 6.23). Proces etykietowania obejmowal 7500
obrazéw, na ktorych oznaczono od 4 do 15 obiektéw z zdefiniowanych klas. Obrazy te
zostaly zapisane w rozdzielczosciach 1920x1080 oraz 1937x1217 pikseli, zaleznie od
urzadzenia, z ktorego pochodzity. Proces etykietowania w pdzniejszym etapie zostat
wykonany z wykorzystaniem wstepnie wyuczonego modelu sieci neuronowej. Pozwolito
to do walidacji i poprawiania automatycznie zdefiniowanych etykiet zamiast ciagtej
pracy recznej.

Oprogramowanie to automatycznie generuje plik z rozszerzeniem .txt powigzany z
nazwa odpowiadajacego mu obrazu. W pliku przechowuje sie informacje o typie klasy
obiektu oraz jego lokalizacji. Przyktad wygenerowanego pliku dla obrazu 6.23

przedstawiono na listingu 6.1.

0 0.509375 0.845370 0.412500 0.183333
6 0.827083 0.579630 0.032292 0.162963
6 0.532292 0.278241 0.037500 0.121296
1 0.193229 0.426389 0.054167 0.093519
1 0.907813 0.660185 0.054167 0.100000
2 0.431510 0.612500 0.149479 0.276852
2 0.303385 0.625000 0.077604 0.075926

N O Ot ke W Ny~

Listing 6.1. Zawarto$¢ pliku .txt przechowujacego etykiety i koordynaty obiektdw.

Pierwsza kolumna odpowiada za wartos¢ klasy zgodnie z kolejnoscig zdefiniowania.
Druga kolumna reprezentuje warto$¢ srodka osi x dla etykiety. Trzecia reprezentuje
srodek osi y obiektu. Kolejne wartosci odpowiadaja za szeroko$¢ i wysokosé etykiety.

Takie relatywne okreslenie potozenia, pozwala na przeliczenie polozenia etykiety po
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zmianie rozmiaru obrazu.

Zbior ten statycznie podzielono zgodnie z zasadg 80-10-10:

* 80% zbioru jako dane uczace, na ktérych podstawie model sztucznej sieci

neuronowej jest trenowany,

* 10% zbioru jako dane walidacyjne, wykorzystywane w procesie uczenia do

optymalizacji i ulepszen modelu,

* 10% zbioru jako dane testowe, wykorzystane do weryfikacji modelu po procesie

uczenia.

Podczas trenowania rozmiar wykorzystanych obrazéw wejsciowych przeskalowano do
640x640 pikseli. W procesie uczenia wykorzystano rézne kombinacje hiperparametrow
sieci, aby uzyska¢ optymalne wyniki detekcji dla zdefiniowanych klas, ktérych wartosci

zaprezentowano na listingu 6.2.

1Ir0: 0.01

Irf: 0.1

momentum: 0.937
weight_decay: 0.0005
warmup_epochs: 3.0
warmup_momentum: 0.8
warmup_bias_Ir: 0.1
box: 0.05

cls: 0.3
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fl_gamma: 0.0
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hsv_v: 0.4
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19 degrees: 0.0

20 translate: 0.2
21 scale: 0.9

22 shear: 0.0

23 perspective: 0.0
24 Aflipud: 0.0

25 Afliplr: 0.5

26 mosaic: 1.0

27 mixup: 0.15

28 copy_paste: 0.0
29 paste_in: 0.15
30 loss_ota: 1

Listing 6.2. Warto$ci ustawionych hiperparametéw dla procesu uczenia modelu YOLOvT.

Statyczny podziat zbioru danych pozwolit na wyodrebnienie najlepszego zbioru
hiperparametréw, poniewaz model uczyt si¢ zawsze na tych samych danych.
Zdefiniowany proces trenowania trwat 500 epok i zostat powtérzony 7 razy co pozwolito
na uzyskanie stabilnych wynikow. Wyniki procesu uczenia dla najlepszego modelu
zaprezentowano na rysunku 6.24, osiggnieto ogolna skutecznos¢ modelu na poziomie
95%, co daje bardzo dobra podstawe do analizy otrzymanych danych. Przyktadowa
zbior testowy z przewidywanymi danymi przedstawiono na rysunkach 6.25 oraz 6.26.
Przygladajac sie bardziej szczegdtowo rezultatom warto zwrocié uwage na dwa wykresy.
Pierwszy z nich dotyczy precyzji detekcji (Rysunek 6.27). Jest to okreslenie prawdziwie
pozytywnych przypadkoéw detekcji zaproponowanych przez model wsroéd wszystkich
propozycji modelu. Drugim jest czutosé (ang. recall) detekeji (Rysunek 6.28). Okresla
ona zdolnos¢ poprawnego wykrycia wszystkich obiektow w zbiorze danych testowych.
Dane liczbowe rownoznaczne z przedstawieniem graficznym, zaprezentowane sg w tabeli
6.1.

Bazujac na przebiegu uczenia (Rysunek 6.24) zauwazy¢ mozna spadek wartosci
wspomnianych parametréw, ktory nastepuje po 400 epoce. Dlatego wtasnie, w
algorytmie uczacym, po osiagnieciu 300 epoki zapisywany badz nadpisywany zostaje

model osiggajacy najlepsza skutecznosé dziatania. Dzieki temu otrzymano podwdjny
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Tabela 6.1. Rezultaty uczenia modelu YOLOvVT na wtasnym zbiorze danych, z uwzglednieniem precyzji,

czulodci 1 skutecznosci detekeji dla kazdej zdefiniowanej klasy.

Klasa Precyzja[%] | Czuto$é[%] | mAP@0.5[%]
Pasy 96 87.4 89.4
Przejscie dla pieszych 95.4 95.5 97.4
Samochdd 91.8 91.7 95.9
Pieszy 89.7 87.2 81.9
Rowerzysta 82.2 74.4 82.6
Swiatlo czerwone 94.6 95.2 95.6
Swiatto zielone 88.3 99.7 99.6
Swiatto z6tte 81.4 72.3 83.3
Zwierze 99.7 95.8 99.6
Krzyz Sw. Andrzeja 94.6 99.7 99.6
Przejazd kolejowy bez zapor 86.9 89.7 86.4
Stop 88.3 93.7 92.5
Zmak pionowy przed przejazdem | 80.7 76.5 79.9
Przejazd kolejowy z zaporami 72.2 69.7 66.9
Zakaz ruchu 98.1 99.7 99.6
Zakaz wjazdu 99.7 97.4 99.6

rezultat procesu uczenia, czyli wygenerowane dwa modele:
* default.pt - model uwzgledniajacy wszystkie iteracje,

* best.pt - model, ktéry osiggnal najlepsza skutecznosé detekeji dla danych
walidacyjnych.

Macierz pomytek (Rysunek 6.29) wygenerowana zostata dla modelu osiagajacego
najlepsza skutecznosé detekeji.

Po zakonczeniu procesu uczenia, model osiagnat bardzo dobre wyniki w detekcji
zdefiniowanych klas. Skutecznos¢ detekcji kluczowych elementéw, takich jak przejscie
dla pieszych, pieszy, samochdd, zielone §wiatto i zwierze, przekracza poziom 92%. Jest to
znakomity rezultat, ktéry umozliwia tworzenie precyzyjnego systemu ostrzegania.

Detekcja paséw dla pieszych osiggneta wynik 89% jednak jest to spowodowane staba
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jakoscig tego znaku poziomego. W przypadku klasy rowerzysta, model czasami btednie
klasyfikuje obiekty jako pieszych. Mimo to jest to akceptowalne, poniewaz reakcja
systemu na obecno$¢ rowerzystow i pieszych jest identyczna. Obnizona skutecznosé
detekcji zottego swiatta rowniez nie stanowi kluczowego problemu, poniewaz zotte
sSwiatto pojawia sie tylko na krotki czas. Najnizsza skutecznoscig charakteryzuje sie
klasa obejmujaca znak przejazdu kolejowego z zaporami. Niemniej jednak, ryzyko
wystapienia sytuacji niebezpiecznej jest w tym przypadku zredukowane dzigki obecnosci
zamknietych szlabanow, ktore fizycznie uniemozliwiaja przejazd. Podsumowujac, wyniki
modelu wskazuja na jego wysoka skutecznos¢ detekcji dla zdefiniowanych klas obiektow.
Dzigki tak precyzyjnej detekeji réznych obiektéw i sytuacji, model ten moze by¢
wykorzystany do zbudowania zaawansowanego systemu zwickszajacego bezpieczenstwo
na drodze. System moze ostrzegac¢ kierowcoéw przed niebezpieczenstwami na drodze oraz

identyfikowa¢ potencjalnie nieprawidtowe zachowania, takie jak ignorowanie znakow.

6.4. Autorska adaptacja metod sztucznej inteligencji dla detekeji
obiektéw w mapach gtebi

Bazujac na wiedzy dotyczacej charakterystyki dziatania i skuteczno$ci omoéwionych
modeli nalezalo przetestowaé ich dziatanie na urzadzeniach brzegowych. Omodwione
LiDAR-y generuja duzg ilo$¢ punktow, co w potaczeniu z niskoenergetycznymi
urzadzeniami brzegowymi, moze powodowaé opdznienia, ktére sg bardzo niepozadane w
stworzonym systemie. Ze wzgledu na duza ztozonosé obliczen i przeksztatcen, nalezato
odrzuci¢ rozwiazania, ktore w testach charakteryzowaly sie najlepsza skutecznoscia
detekcji. Do rozpatrzenia pozostaly modele PointRCNN oraz PillarPoints. Nie
wymagaja one dodatkowych skomplikowanych przeksztatcen, co zapewni szybkosé
dziatania na posiadanym sprzecie. Ponadto sieci te charakteryzuja sie dobra detekcja
pojazdéw na poziomie powyzej 80%.

W celu przygotowania zbioréw danych niezbednych do procesu uczenia, konieczne byto
przeksztalcenie wszystkich zgromadzonych danych, gdyz byly one w formie ”surowe;j”.
Proces ten polegat na konwersji plikéw z rozszerzeniem .PCAP na pliki .PCD, co

obejmowalto wyboér i zapisanie kazdej petnej rotacji LIDAR-u jako oddzielny plik. Dla
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tak przygotowanych plikow, nalezy utworzy¢ pliki .txt zawierajace liste obiektow
znajdujacych sie w przygotowanej mapie glebi. Jest to analogiczne jak w przypadku
procesu uczenia sieci YOLO. Do procesu uczenia sieci przygotowane zostalty dwa zbiory
danych, po jednym z kazdego LiDAR-u. Dane te nie zostaly zmieszane, poniewaz
réznica jest zbyt duza (Rysunek 6.30) i powoduje wzrost nieprawidtowych rozpoznan.
Oba zbiory zawieraly po 3000 map glebi zawierajacych dane z pelnego obrotu, ktore
zostaly wyetykietowane z wykorzystaniem narzedzia Open3D-ML (Rysunek 6.31). Plik
z etykietami w przypadku danych przestrzennych sktada sie z:

* klasa obiektu - typ obiektu np.: samochdd, pieszy, pasy

* rozmiary - wysokos¢, szerokosé i gtebokos$é obszaru obiektu,

* lokalizacja - polozenie obiektu w przestrzeni tréjwymiarowej (x,y,z),
* obrét - kat obrotu obiektu wokot osi

Przyktadowy plik zawierajacy 5 etykiet przedstawiono w listingu 6.3.

Samochod 1.8 1.5 3.0 5.6 2.3 18.4 —-1.2
Samochod 2.0 1.5 3.0 15.6 12.3 18.4 -1.2
Samochod 1.9 1.6 3.2 26.0 2.2 18.5 0.7
Samochod 2.1 1.7 3.5 5.5 12.4 19.2 -0.5
Pieszy 1.8 0.6 0.4 0.9 18.1 0.1

Tl = W N =

Listing 6.3. Przyktadowy plik zawierajacy wyetykietowane obiekty 3D.

Zbiory danych zostaly podzielone w takich samych proporcjach, co dla sieci YOLOvVT:
80% danych przeznaczono na zbiér treningowy, 10% na walidacyjny, a pozostate 10% na
testowy. Taki podziat i w tym przypadku zapewnia réwnomierne i reprezentatywne
roztozenie danych, co jest kluczowe dla uzyskania wiarygodnych wynikéw podczas oceny
wydajnosci modelu.

Etykiety zdefiniowane dla sztucznych sieci neuronowych bazujacych na mapach gtebi to:
* samochdd,
* pieszy,

* rowerzysta,
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* przejscie dla pieszych.

Tak zdefiniowane klasy pozwolg na wykrywanie kluczowych obiektéw w otoczeniu
pojazdu. Poza wykryciem obiektéw, mapa gltebi pozwala na okreslenie odlegtosci. Takie
informacje sg istotne do stwierdzenia np.: czy pieszy zbliza sie do przejscia dla pieszych.

Hiperparametry ustawione dla sieci PointRCNN zaprezentowane sa na listingu 6.4.

LR: 0.002

LR_CLIP: 0.00001

LR_DECAY: 0.5

DECAY _STEP_LIST: [100, 150, 180, 200]
LR-WARMUP: True

WARMUP_MIN: 0.0002
WARMUP_EPOCH: 1

BN_MOMENTUM: 0.1

BN_DECAY: 0.5

BNM_CLIP: 0.01

BN_DECAY _STEP_LIST: [1000]
OPTIMIZER: adam_onecycle # adam, adam_onecycle
WEIGHT _DECAY: 0.001 # L2 regularization
MOMENTUM: 0.9

MOMS: [0.95, 0.85]

DIV_FACTOR: 10.0

PCT_START: 0.4

GRAD_NORM_CLIP: 1.0
RPN_PRE_NMS_TOP_N: 9000
RPN_POST_NMS_TOP_N: 512
RPN_NMS_THRESH: 0.85
RPN_DISTANCE_BASED_PROPOSE: True
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Listing 6.4. Wartosci ustawionych hiperparametéw dla procesu uczenia modelu PointRCNN.

Hiperparametry ustawione dla sieci PillarPoints zaprezentowane sa na listingu 6.5.

1 1Ir: 0.003
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weight_decay: 0.01
momentum: 0.9
moms: [0.95, 0.85]
pct_start: 0.4
div_factor: 10

decay step_list: [35, 45]
Ir_decay: 0.1

Ir_clip: 0.0000001
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warmup_epoch: 1
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grad_norm _clip: 10

Listing 6.5. Warto$ci ustawionych hiperparametéw dla procesu uczenia modelu PillarPoints.

Posiadajac tak przygotowane dane oraz wybrane sieci neuronowe, z ktorych nie da sie
wyznaczy¢ lidera bez dodatkowych testow, postanowiono przeprowadzi¢ proces uczenia i
testowania dla kazdej z nich. Statyczny zestaw danych uczacych pozwolit na modyfikacje
hiperparametréw i obserwacje zmian w skutecznosci detekeji. Rezultaty najlepszych
wynikéw sieci zaprezentowane sg w formie tabel, ktore uwzgledniajg oba zestawy danych
pochodzacych z LiDAR~u Velodyne (Tabela 6.2), Hesai (Tabela 6.3) i wszystkie
wykorzystane sieci neuronowe.

Tabela 6.2. Rezultaty detekcji obiektéw na testowej bazie z LiDAR-u Velodyne.

Nazwa Samochod | Pieszy | Rowerzysta | Przejscie dla pieszych
PointRCNN | 30.10% 21,64% | 13.96% 5.10%
PillarPoints | 29.01% 16.02% | 11.17% 3.75%

Tabela 6.3. Rezultaty detekcji obiektéw na testowej bazie z LiDAR-u Hesai.

Nazwa Samochdd | Pieszy | Rowerzysta | Przejscie dla pieszych
PointRCNN | 96.31% 86.26% | 95.44% 92.13%
PillarPoints | 92.04% 63.09% | 89.91% 89.95%

Biorac pod uwage uzyskane wyniki, nalezy rozwazy¢ wykorzystanie posiadanych

LiDAR-6w do gtéwnego celu badawczego.
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Pierwszy z nich, Velodyne Puck Hi-Res, charakteryzujacy sie 16 wiazkami laserowymi,
niestety okazal si¢ niewystarczajaco precyzyjny. Niewielka liczba i rozproszenie wigzek
laserowych powoduja problemy w detekcji. Obie sieci osiagaty bardzo stabe wyniki.
Nawet w przypadku samochodéw, uzyskano jedynie 30% skutecznosci detekeji na
zbiorze testowym. W przypadku mniejszych obiektow, tylko kilka wiazek skanuje obiekt,
co przektada sie na bardzo ograniczong liczbe punktéw, na podstawie ktérych dokonuje
sie detekcji. Kat padania wiazek laserowych nie wspomaga réwniez wykrywania pasow
przejscia dla pieszych. Ze wzgledu na te stabe wyniki, nie nadaje sie on do uzycia w
systemie, gdyz generowatby tylko duze zaklocenia w jego funkcjonowaniu. W zwigzku z
tym zdecydowano sie na zakup drugiego LiDAR~u, Hesai Pandar64, ktory pozwala na
znacznie lepsze odwzorowanie otoczenia pojazdu.

PointRCNN 7z danymi Pandar64 osiggneta érednia skutecznosé detekeji powyzej 92% dla
wszystkich zdefiniowanych klas obiektow. Detekcja samochodu w tym przypadku jest na
poziomie 96.31%, co stanowi bardzo dobry rezultat. Sie¢ PillarPoints osiggneta nieco
gorsze rezultaty na zebranych danych. Ta niewielka réznica w detekcji, oraz niewielka
roznica w poréwnaniu wydajnosci obu sieci neuronowych skutkuje wyborem Point RCNN
do dalszego rozwazania. Stanowi ona solidng podstawe do budowy systemu efektywnie

wykrywajacego okreslone sytuacje.

6.5. Autorska adaptacja metod sztucznej inteligencji dla detekeji
obiektow dla fuzji danych

Do realizacji zadania zwiazanego z fuzja danych z réznych Zréodet wybrano architekture
sieci Frustrum PointNet, ktora bazuje na dwoch kluczowych danych: obrazach z kamer
oraz map gltebi z LIDAR-u. Architektura tej sieci realizuje unikalne podejscie
dwuetapowego przetwarzania. W pierwszej fazie identyfikuje obszary zainteresowania na
podstawie obrazu, a w drugiej przeprowadzona zostaje dodatkowa analiza na mapach
glebi, wytacznie w zdefiniowanych wczesniej regionach. Jest to idea nasuwajaca na mysl
modele RCNN, dla ktorych taka dwuetapowa metodologia wykorzystana jest jedynie dla
obrazu. Taka konstrukcja przynosi znaczna korzys¢ w postaci zmniejszenia liczby

wymaganych obliczen, poniewaz analizy na danych z LiDAR-u ograniczaja si¢ tylko do
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kluczowych obszaréw, zminimalizowanych przez pierwszy etap.

W standardowej wersji Frustum PointNet, pierwszym etapem przetwarzania jest
identyfikacja frustuméw (stozkowych regionéw zainteresowania) na podstawie danych z
kamery z wykorzystaniem klasycznego modelu Faster R-CNN. Dla tego etapu
prowadzona zostata autorska modyfikacja, ktora polegata na zastapieniu standardowego
modelu, modelem YOLOv7. Gléwne zalety YOLOvV7, takie jak wyzsza szybkosé¢
dziatania i wieksza precyzja detekcji, sprawiaja, ze jest to bardziej efektywna
alternatywa w tym kontekscie. Dodatkowo pozwolito to wykorzysta¢ uprzednio
wytrenowany model, ktory charakteryzowal sie wysoka doktadnoscia detekcji. Adaptacja

ta zostata zrealizowana poprzez:

* zmiang¢ wezytywanego modelu detekeji w pierwszym etapie - zamiast
standardowego modelu Faster-RCNN, zaimplementowano YOLOvVT jako narzedzie
do wykrywania frustumow w pierwszym etapie. Wymagato to modyfikacji w

kodzie, aby odpowiednio zatadowa¢ model YOLOVT i przetworzy¢ dane wejsciowe,

* dostosowanie formatu danych wyjsciowych - format danych wyjéciowych zostat
dostosowany do oczekiwanego przez drugi etap sieci Frustrum PointNet. W tym
celu zmodyfikowano sposob przekazywania wspoétrzednych obiektéw wykrytych
przez YOLOvVT, aby mogtly zosta¢ uzyte do wygenerowania stozkowych regionéw
dla danych z LiDAR-u. Kluczowe byto zapewnienie zgodnosci pomiedzy tymi
etapami, co pozwolito uniknaé¢ potencjalnych probleméw integracyjnych i skrocié

czas potrzebny na walidacje systemu.

Dzieki tej modyfikacji wystarczyto przeprowadzi¢ proces uczenia tylko drugiego etapu
dziatania sieci. Wykorzystano do tego doktadnie taki sam zbiér danych pochodzacy z 64
wiazkowego LiDAR-u, jak w przypadku sieci PointRCNN i Pillar Points.

Hiperparametry wykorzystane w procesie uczenia przedstawione zostaty na listingu 6.6.

learning rate: 0.001,
batch _size: 32,
num _epochs: 200,

optimizer: "adam”,

Ot = W N =

momentum: 0.9,
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weight_decay: 0.0001,
dropout_rate: 0.5,
input_point _size: 1024,
feature_dimensions: [64, 128, 256],
anchor _sizes: [0.5, 1.0, 2.0],
nms_threshold: 0.7,
loss_weights:

classification_loss: 1.0,

regression_loss: 1.0

Listing 6.6. Wartosci ustawionych hiperparametéw dla procesu uczenia modelu Frustrum PointNet.

Trening drugiego etapu sieci skoncentrowat si¢ na analizie punktow LiDAR w

wyodrebnionych frustumach, gdzie algorytm ocenia, ktore z regiondéw rzeczywiscie

zawieraja obiekty, a ktore moga zosta¢ odrzucone jako szum. Dzieki temu mechanizmowi

sie¢ jest w stanie odrzucaé btedne detekcje, co bezposrednio przektada sie na poprawe

precyzji oraz zmniejszenie liczby falszywych alarmow.

Dzieki zaimplementowaniu modyfikacji zastepujacej Faster-RCNN modelem YOLOv7

osiggnieto istotne korzysci w zakresie doktadnosci i czutosci detekcji. Pomimo

zastosowania tego samego zbioru danych oraz tych samych klas obiektow co w

poprzednich eksperymentach, system osiggnat poprawe precyzji detekeji. Zastosowanie

drugiego etapu sieci Frustum PointNet, ktory doprecyzowuje detekcje na podstawie

danych z LiDAR-u, przyniosto $rednig poprawe precyzji o 4.5%, a czulo$é wzrosta o 3%.

Spowodowane to jest poprawnymi proponowanymi regionami oraz doktadna filtracja

wykrytych obiektéw w oparciu o dane przestrzenne. Dzieki temu sie¢ odrzuca fatszywe

detekcje co jest kluczowe w skomplikowanych scenariuszach drogowych. Redukuje to

rowniez liczbe falszywych pozytywow, co jest bardzo istotne w poprawnym dziataniu

systemow decyzyjnych i autonomicznych.

6.6. Podsumowanie autorsko zaadaptowanych sieci neuronowych

W niniejszej pracy wyodrebniono trzech lideréw detekcji: YOLOv7, PointRCNN oraz
Frustum PointNet. Kazdy z nich realizuje detekcje na réznych typach danych
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wejsciowych.
YOLOvVT to rozwigzanie jednoetapowe bazujace na obrazach 2D. Operuje na obrazach
RGB i monochromatycznych, ktére dzieli na siatki, jednocze$nie okreslajac potozenie

oraz klase obiektu. Model ten wyrdznia sie:

* szybko$cig dziatania - jest najszybszym z wyodrebnionych modeli, osiggajac

przepustowos$é 161 fps,

¢ globalnym podejsciem do kontekstu obrazu - analizuje caly obraz, co pozwala

uwzgledni¢ kontekst oraz wyeliminowac znaczna czes¢ falszywych detekeji.
Model ten posiada rowniez wady:

* wrazliwo$¢ na warunki zewnetrzne - mata odpornos¢é na zmienne warunki
zewnetrzne, spowodowana pogorszeniem jakosci danych wejsciowych np. w

trudnych warunkach o$wietleniowych,

* precyzje detekcji - precyzja detekcji oraz rozmiar etykiety natozonej na obiekt
moga znaczaco rézni¢ sie w kolejnych klatkach, co w systemie bazujacym na

doktadnosci detekeji powoduje niestabilnosé dziatania.

PointRCNN to lider wérdd sieci bazujacych na mapach glebi, pozwalajacy przetwarzaé
je bez dodatkowych przeksztatcen. Mozna go zastosowaé nawet na urzadzeniach
brzegowych. Dziatanie Point RCNN polega na dwoch etapach. Pierwszym jest
wygenerowanie propozycji regionow, ktore moga zawiera¢ obiekty. Drugi etap to
szczegdtowa analiza wygenerowanych obszarow, co pozwala na doprecyzowanie obszaru

etykiety oraz nadanie klasy obiektu. Model ten wyrdznia sie:

* niezawodnoscig - zmienne warunki srodowiskowe nie wplywaja znaczaco na

skutecznos¢ detekeji obiektow,

* precyzja detekcji - wyetykietowane obszary nie zawierajg dodatkowych punktow z

otoczenia.
Model ten posiada réwniez wady:

* rozmiar obiektu - im mniejszy obiekt, tym mniejsza skutecznosé¢ detekeji, poniewaz

obiekt jest gorzej odwzorowany w chmurze punktow,
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* szybkosé¢ dziatania - rozwigzanie osiaga maksymalnie 15 fps w badanym

srodowisku testowym.

Liderem bazujacym na fuzji danych z kamery oraz LiDAR-u jest Frustum PointNet.
Proces detekcji obiektu przebiega w dwoch etapach. Pierwszym jest detekcja obiektu na
obrazie 2D. Nastepnie, zgodnie z kalibracja, wybierany jest odpowiedni fragment
chmury punktéow w celu analizy przestrzennej oraz doprecyzowania etykiety. Model ten

wyroznia sie:

* precyzja detekcji - etykiety wykrytych obiektéw sa najlepiej dopasowane do

rzeczywistych w porownaniu do poprzednich sieci neuronowych,

* elastycznoscig - model pozwala na zdefiniowanie odseparowanych klas dla obu

typoéw danych.
Model ten posiada réwniez wady:

* ztozono$¢ obliczeniowa - poniewaz sie¢ bazuje na dwoch typach danych,
kazdorazowa analiza w przypadku detekcji obiektu powoduje znaczacy wzrost
ilodci obliczen dla kolejnych obiektéw wykrytych na obrazie. Model maksymalnie

osiagnat 10 fps na danych testowych.

6.6.1. Porownanie wynikow

Analiza porownawcza tych trzech sieci neuronowych zostata przeprowadzona na zestawie
danych obejmujacych rézne scenariusze wokot przejsé dla pieszych i zwierzat w pasie
ruchu, z uwzglednieniem zmiennych warunkow pogodowych i os$wietleniowych. Tabela
6.4 przedstawia skutecznos¢ detekeji dla klas zdefiniowanych dla wszystkich sieci
neuronowych. Wnioski z przeprowadzonych badan sieci neuronowych podzielono na

sekcje zgodnie z gtéwnym aspektem pordéwnawczym.

Precyzja detekcji

* Frustum PointNet osiagnal wyzsza doktadnosé niz YOLOvVT. Precyzja detekcji
byta zwigkszona poprzez doprecyzowanie detekcji 2D z wykorzystaniem map glebi

oraz odrzucenie falszywych detekcji.
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Tabela 6.4. Rezultaty detekcji obiektow na wlasnej bazie danych dla wspdlnych klas zdefiniowanych dla

trzech wybranych sieci.

Nazwa sieci Samochdd [%] | Pieszy [%)] | Rowerzysta [%)] | Przejscie dla pieszych [%)]
YOLOvT 96 92 83 89
PointRCNN 96 86 95 92
Frustrum PointNet 98 93 95 92

* PointRCNN réwniez wykazal wysoks doktadnosé w detekeji obiektow 3D dzieki
bezposredniej pracy z danymi LIDAR, ktore nie sg zaktocane przez zmienne

warunki.

* YOLOvVT najszybszy model, ktory osiagnat poréwnywalna doktadnosé.

Szybkos¢ przetwarzania danych

* YOLOVT jest zdecydowanie najszybsza siecia neuronowa, co czyni go idealnym do

zastosowan w czasie rzeczywistym, gdzie szybkosé¢ reakcji jest kluczowa.

* PointRCNN i Frustum PointNet byly znacznie wolniejsze, jednak nadal pozwalaty
na przetwarzanie map gtebi z przepustowoscig zgodna z czasem dostarczenia

pelnego obrotu.

Odporno$¢ na warunki zewnetrzne

* PointRCNN wykazalo wieksza odporno$¢ na zmienne warunki pogodowe i

oswietleniowe dzieki wykorzystaniu map glebi generowanych przez LiDAR.

* YOLO i Frustum PointNet sg bardziej podatne na utrate doktadnosci w trudnych
warunkach pogodowych, takich jak mgta czy intensywne $wiatto stoneczne. W
przypadku sieci przyjmujacej fuzje danych spowodowane jest to pierwszym etapem

analizy bazujacej na obrazie.

Kompleksowos¢ wdrozenia

* YOLOvV7, jako sie¢ operujaca wytacznie na obrazach RGB, jest najprostsza do

wdrozenia, ale moze wymaga¢ dodatkowych systeméw wspomagajacych w
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trudniejszych warunkach.

* PointRCNN bazujaca jedynie na mapach glebi wymaga jedynie ustawienia

zgodnosci kata padajacego na wprost pojazdu badawczego.

* Frustum PointNet jest bardziej ztozone w implementacji ze wzgledu na potrzebe

integracji z sensorami kamera i LIDAR | ale oferuje lepsza doktadno$c.

6.7. Autorskie algorytmy realizujace system decyzyjny

Stworzony system zostal opracowany w celu wykrywania nietypowych sytuacji na
drodze oraz dostarczanie kierowcy odpowiednich informacji umozliwiajacych podjecie
odpowiednich dziatan w takich momentach. System pozwala na informowanie kierowcy

w dwdch trybach:

* Tryb ostrzezenia - kierowca zostaje poinformowany o bezposrednim zagrozeniu i
musi natychmiast podja¢ dziatania, takie jak ominiecie przeszkody lub

zatrzymanie pojazdu,

* Tryb powiadomienia - system informuje o wykryciu sytuacji, ktora moze wkrotce
przeksztalcié¢ sie w sytuacje nietypowa, a kierowca powinien zachowadé szczegdlng

ostroznosé.

Stworzony system bazuje na analizie danych z kilku zrédet - kamer, LIDAR-u oraz fuzji
tych danych, pozwalajacej na bardziej precyzyjne wykrywanie i klasyfikacje obiektéw i
doktadniejsze przewidywanie ich ruchu. Na podstawie roznych typow analiz
zaprojektowano algorytmy odpowiedzialne za rozpoznawanie zdefiniowanych sytuacji
nietypowych.

Ostrzezenie lub powiadomienie kierowcy zwigzane z obecnoscia zwierzat w obszarze pasa

ruchu jest generowane z uwzglednieniem nastepujacych warunkéw: (Rysunek 6.32, 6.33):

* wykryty zostaje obiekt w centralnej czesci obrazu - obiekt z etykieta zwierze
zostaje wykryty w centralnej czesci obrazu, co bezpos$rednio wskazuje na

zagrozenie kolizja,
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* Sledzenie obiektu znajdujacego sie w skrajnej czesci obrazu - jesli zwierze znajduje
sie w skrajnej czedci obrazu, jego lokalizacja jest zapamigtywana. W kolejnej klatce
sprawdzane jest, czy zwierze porusza si¢ w kierunku pasa ruchu pojazdu. Jesli tak,
generowane jest ostrzezenie dla kierowcy. W przeciwnym razie, gdy zwierze oddala

sie, system nie reaguje,

 statyczny obiekt z klasg zwierze - gdy wykryte zwierze nie zmienia swojej pozycji,
ktora znajduje sie w niewielkiej odlegtosci od pasa ruchu, generowane jest

powiadomienie dla kierowcy, sugerujace zachowanie szczegélnej ostroznosci.

Kolejnym kluczowym scenariuszem obstugiwanym przez system sa przejscia dla
pieszych. Wymagane jest uwzglednienie przejs¢ dla pieszych zarowno z sygnalizacja
swietlna, jak i bez niej. W kazdym przypadku detekcji obiektu z etykieta pieszy lub
rowerzysta, jego lokalizacja zostaje zapisana w celu ustalenia kierunku przemieszczania
sie. Generowanie ostrzezen lub powiadomien kierowcy dla zdarzen w poblizu przejsé dla

pieszych generowane jest z uwzglednieniem warunkow:
* przejscia dla pieszych bez sygnalizacji $wietlnej (Rysunek 6.34, 6.35):

— Obiekt z etykieta pieszy /rowerzysta znajduje sie w zakresie osi X obiektu z
etykieta pasy. Dolny punkt obszaru z etykieta pieszy/rowerzysta znajduje sie
w zakresie osi Y obiektu z etykietg pasy. W takim przypadku generowane jest

ostrzezenie,

— Jesli pieszy nie znajduje sie w zakresie osi X obiektu pasy, jednak odlegtosé
nie jest duza i porusza si¢ w ich kierunku, generowane jest ostrzezenie dla

kierowcy, poniewaz pieszy ma pierwszenstwo na pasach,

— Jedli pozycja pieszego pozostaje niezmienna, generowane jest powiadomienie.

* przejscie dla pieszych z sygnalizacja $wietlna (Rysunek 6.36, 6.37):

— wykrycie zielonego $wiatta dla kierowcy oznacza, ze pieszy/rowerzysta nie
powinien znajdowaé sie na przejsciu. Jednakze, gdy zostaje wykryty,

generowane jest natychmiastowe ostrzezenie,
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— wykrycie z6ttego swiatta sygnalizuje potencjalne zagrozenia, a system
ostrzega kierowce o pieszych/rowerzystach znajdujacych sie na pasach, jak i

tych zblizajacych si¢ do przejscia dla pieszych.

— czerwone $wiatto dla pojazdu wytacza reakcje systemu i ignorowane sa
etykiety pieszych/ rowerzystéw, poniewaz pojazd sie nie porusza, co eliminuje
niebezpieczenstwo sytuacji. Jednak system pozostaje w stanie czuwania, aby

wznowi¢ ostrzezenia, gdyby pojazd ruszyt.

Zaprojektowany system pozwala na dziatanie stworzonych algorytmow w trzech

scenariuszach bazujacych na réznych typach danych:

* scenariusz oparty wylacznie na obrazach (Rysunek 6.38.a): W tym przypadku
algorytmy systemu bazuja wytacznie na danych pochodzacych z kamer.
Wykorzystana w tym celu sztuczna sie¢ neuronowa oparta na architekturze
YOLOvVT7, umozliwia identyfikacje wszystkich klas obiektéw, co pozwala na
wykrycie wszystkich zdefiniowanych sytuacji niebezpiecznych. W tym scenariuszu
pojawiaja sie jednak pewne problemy. Pierwszym z nich jest okreslenie odlegtosci,
na przyktad pieszego w stosunku do paséow przejscia dla pieszych. Szacowanie
odlegtosci bazuje na rozmiarach etykiety obiektu, co oznacza, ze precyzja detekcji
dokonanej przez zaproponowang sie¢ neuronowg odgrywa tu kluczowa role.
Zmienne rozmiary etykiet obiektu w kolejnych klatkach moga wynikaé z
niedoktadnosci detekeji, co wptywa na poprawne sledzenie kierunku poruszania sie
obiektu. Taka sytuacja czesto wynika z otoczenia obiektu, ktore niekorzystnie
wplywa na precyzje detekeji. Kolejnym problemem sg warunki o$wietleniowe. W
stabych warunkach oswietleniowych jako$¢ obrazu z kamery moze by¢ niska, co
wplynie na skutecznosé detekeji i rozpoznawania obiektéw przez sie¢ neuronows,
jak i skutecznosc dziatania catego systemu. Dlatego warto rozwazy¢ dodanie
drugiego rodzaju danych, ktory pozwoli na poprawne dziatanie w takich

warunkach. Rezultaty dziatania dla tego scenariusza zaprezentowano w tabeli 6.5.

Wyniki systemu bazujacego na danych z kamer pokazuja wysoka skuteczno$é w
detekcji zwierzat i pieszych, szczegdlnie w dobrze oswietlonych warunkach. System

generuje ostrzezenia i powiadomienia z wysoka precyzja, jednak jest podatny na
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Tabela 6.5. Rezultaty dziatania systemu ostrzegania bazujac na algorytmach zaleznych od obrazow.

pogodowe

Parametr System bazujacy na obrazach
Ostrzezenie (zwierzeta) 95%
Powiadomienie (zwierzeta) 80%
Ostrzezenie (piesi

90%
bez sygnalizacji)
Powiadomienie (piesi bez

88%
sygnalizacji)
Ostrzezenie (piesi z

86%
sygnalizacja)
Powiadomienie (piesi z
sygnalizacja)
Hos¢ FPS 60
Ztozono$¢ obliczeniowa Niska
Odporno$¢ na warunki _

Niska

zmienne warunki pogodowe i o$wietleniowe, co moze obnizy¢ jego niezawodnosc.

Pomimo niskiej ztozonosci obliczeniowej, wptyw trudnych warunkéw pogodowych

sugeruje potrzebe uzupetnienia go o dodatkowe Zrédta danych.

* Scenariusz oparty na mapach gtebi (Rysunek 6.38.b). W tym podejsciu system

wykorzystuje wylacznie dane z LiDAR-u, co pozwala na doktadne okreslenie

odlegtosci do obiektow, ich ksztaltu oraz kierunku ruchu. Niestety, ze wzgledu na

ograniczenia wynikajace z uzywanego sprzetu, nie udato si¢ zrealizowa¢ detekeji

zwierzat. Zbyt mata liczba wigzek laserowych trafiala w tego typu obiekty.

Wtaczenie zwierzat jako oddzielnej klasy do zestawéw treningowych spowodowalto

niskg skutecznos$¢ detekeji, gtownie z powodu ograniczonej precyzji LIDAR-u w
rozpoznawaniu maltych obiektéw. W przypadku detekcji pieszych i rowerzystow
zblizajacych sie do przejscia dla pieszych, samo powiadomienie i ostrzezenie sa
analogiczne do tych zastosowanych w scenariuszu pierwszym. W przypadku

detekcji drugiej sytuacji, LIDAR osigga bardzo dobre rezultaty. Bazujac na
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zastosowanej sieci neuronowej uzyskano wysoki poziom detekcji zdefiniowanych
klas. Dodatkowo sie¢ pozwala na precyzyjne okreslenie odlegtosci do obiektu, co
rowniez pozwala na precyzyjne okreslenie kierunku poruszania si¢ wykrytego
obiektu. Bardzo pozytywna cecha tego rozwiazania jest dziatanie niezalezne od
warunkow oswietleniowych. Ten scenariusz rowniez posiada pewne niedoskonatosci
spowodowane zastosowang technologia. Pierwsza z nich jest trudnos¢ w detekcji
niewielkich przedmiotéw. Drugim jest ilo$¢ danych wymaganych do przetworzenia,
jeden pelny obrot moze zawiera¢ az 2,3 mln punktéw. Przeliczenie wartosci oraz
detekcja wymaga duzej mocy obliczeniowej, osiggalnej dopiero przy bardzo
mocnych urzadzeniach brzegowych. Ze wzgledu na to rowniez problemem jest
osiggniecie wystarczajaco dobrej przepustowosci pozwalajacej na przetwarzanie,
detekcje i podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym. Wyniki dziatania dla tego
scenariusza zaprezentowano w tabeli 6.6. System oparty na mapach gtebi osigga

Tabela 6.6. Rezultaty dziatlania systemu ostrzegania bazujac na algorytmach zaleznych od map gtebi.

Parametr System bazujacy na mapach glebi

Ostrzezenie (zwierzeta) -

Powiadomienie (zwierzeta) -

Ostrzezenie (piesi
85%

bez sygnalizacji)

Powiadomienie (piesi bez
90%

sygnalizacji)

Ostrzezenie (piesi z

sygnalizacja)

Powiadomienie (piesi z
sygnalizacja)
llos¢ FPS 10

ZYozonos¢ obliczeniowa Bardzo wysoka

Odpornoé¢ na warunki
Bardzo wysoka

pogodowe

bardzo dobrg skuteczno$¢ w detekcji pieszych, szczegdlnie w trudnych warunkach

o$wietleniowych. Jego gléwna zaleta jest wysoka odpornos¢ na warunki pogodowe i
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precyzyjne okreslanie odlegtosci. Jednakze, system ten ma trudnosci z detekcja
mniejszych obiektow, takich jak zwierzeta. Gtowne ograniczenia to bardzo wysoka
ztozonos¢ obliczeniowa i niska liczba klatek na sekunde (FPS), co uniemozliwia

jego pela funkcjonalno$¢ w czasie rzeczywistym bez zaawansowanego sprzetu.

* Scenariusz oparty na fuzji danych (Rysunek 6.38.c), zrealizowanej z
wykorzystaniem stworzonego rozwiazania SDAS. Zdefiniowane odpowiednie klasy
obiektéw, pozwalajg na skuteczne wykrycie obu okreslonych sytuacji. Rozwigzanie
to osiaga bardzo wysoka precyzje oraz skutecznos$¢ detekcji. Podejscie oparte na
potaczonych danych wykazuje najmniejsza podatnosé na fatszywe detekcje.
Ponadto zmniejszyta si¢ liczba fatszywych powiadomien i ostrzezen. Obie sytuacje
sg wykrywane z duzg skutecznoscia i niewielka liczba fatszywie wygenerowanych
przypadkow. Jednakze, réwniez w tym przypadku wystepuja pewne problemy.
Pierwszym z nich jest ztozonos¢ obliczeniowa oraz moc urzadzenia potrzebna do
przetworzenia danych. Udalo sie to zrealizowa¢ dopiero na najlepszej wersji Nvidia
Jetson AGX Orin. Jednak nawet w tym przypadku ilos¢ klatek na sekunde nie
pozwalata na przetwarzanie w czasie rzeczywistym. Aby zrealizowac to zatozenie,
nalezalo wykorzysta¢ gtéwna jednostke obliczeniowa zamontowana w pojezdzie
badawczym. Skutecznos¢ dziatania dla tego scenariusza zaprezentowano w tabeli

6.7.

Potaczenie danych z kamer i LiDAR-u przynosi najlepsze rezultaty pod wzgledem
precyzji detekeji oraz redukcji liczby fatszywych alarméw. System jest skuteczny w
wykrywaniu pieszych i zwierzat, jednocze$nie zachowujac umiarkowang odpornosé
na warunki atmosferyczne. Najwieksza wada tego podejscia jest wysoka ztozonosé
obliczeniowa oraz stosunkowo niska liczba klatek na sekunde, co ogranicza jego
zastosowanie w czasie rzeczywistym, chyba ze dostepna jest odpowiednia moc

obliczeniowa.
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Tabela 6.7. Rezultaty dzialania systemu ostrzegania bazujac na algorytmach zaleznych od fuzji danych.

Parametr System bazujacy na fuzji
Ostrzezenie (zwierzeta) 97%
Powiadomienie (zwierzeta) 92%
Ostrzezenie (piesi

96%
bez sygnalizacji)
Powiadomienie (piesi bez

94%
sygnalizacji)
Ostrzezenie (piesi z

94%
sygnalizacja)
Powiadomienie (piesi z
sygnalizacja)
[los¢ FPS 15
Ztozonos¢ obliczeniowa Wysoka
Odpornosé¢ na warunki . _

Srednia

pogodowe
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Rys. 6.21. Przyktadowe dane nagrane z wykorzystaniem pojazdu badawczego bazujac na LiDAR-ze 16

wiazkowym.
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Rys. 6.22. Przykladowe dane nagrane z wykorzystaniem pojazdu badawczego bazujac na LiDAR-ze 64

wiazkowym.
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Rys. 6.23. Przyktadowy obraz ze zbioru danych, z nalozonymi etykietami na obiekty.
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Rys. 6.24. Wykres zmian wartosci dla procesu uczenia modelu podczas 500 epok.
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Rys. 6.25. Przykladowy zbiér testowy wraz z predykcja, wykorzystany w procesie uczenia.
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Rys. 6.26. Przykladowy drugi zbiér testowy wraz z predykcja, wykorzystany w procesie uczenia.
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Rys. 6.27. Wykres zmian wartosci precyzji detekcji zdefiniowanych klas przez wyuczony model.
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Rys. 6.28. Wykres zmian wartoéci czulosci detekeji zdefiniowanych klas przez wyuczony model.
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Rys. 6.29. Macierz pomytek przygotowanego modelu YOLOvT.

Rys. 6.30. Mapy glebi wygenerowanych przez posiadane LiDAR-y: a) Hesai b) Velodyne
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6.31. Etykietowanie danych 3D z wykorzystaniem odpowiedniego narzedzia.

Rys.

<
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<
2
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Rys. 6.32. Przyklad ostrzezenie zwiazane ze zwierzeciem.
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Rys. 6.33. Przyklad powiadomienia zwiazanego z wykryciem zwierzecia.
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Rys. 6.34. Przyklad ostrzezenia przy przejsciu dla pieszych bez sygnalizacji.
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Rys. 6.35. Przyktad powiadomienia przy przejsciu dla pieszych bez sygnalizacji.
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Rys. 6.36. Przyklad zachowanego bezpieczenstwa przy przejsciu dla pieszych z sygnalizacja.

Rys. 6.37. Przyklad ostrzezenia przy przejsciu dla pieszych z sygnalizacja.
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Rys. 6.38. Przyklady trzech typéw danych potrzebnych do podjecia decyzji: a) obraz z kamery, b) mapa
glebi pochodzaca z Pandar64, c) polaczona mapa glebi i obraz.



7. Podsumowanie oraz kierunki dalszych badan

Detekcja obiektow w otoczeniu pojazdu, czyli najczesdciej przestrzeni miejskiej a
zwlaszcza w okolicach przejsé dla pieszych, jest kluczowym zagadnieniem w rozwijaniu
systeméw autonomicznych pojazdéw. Przejscia dla pieszych sg miejscami o wysokiej
dynamice ruchu, gdzie interakcje pomiedzy pieszymi i pojazdami sg intensywne, a pieszy
jest najstabszym uczestnikiem ruchu. W takim przypadku system musi by¢ niezawodny i

precyzyjny.

7.1. Wnioski koncowe

Kazda z rozpatrywanych sieci neuronowych ma swoje unikalne zalety i wady, ktére
determinujg ich przydatnos¢ w réznych scenariuszach detekcji obiektéw w okolicy
przejsé dla pieszych. YOLO, dzigki swojej szybkodci, jest idealnym rozwiazaniem do
systemow, ktore wymagaja natychmiastowej detekeji, ale moze wymagaé wsparcia w
postaci dodatkowych algorytméw poprawiajacych doktadnosé w trudnych warunkach.
PointRCNN i Frustum PointNet, cho¢ bardziej ztozone, oferuja wyzsza doktadnosé i
odpornos¢ na zmienne warunki srodowiskowe, co czyni je bardziej odpowiednimi do
zastosowan wymagajacych niezawodnej detekcji.

Podsumowujac niniejsza rozprawe, mozna zauwazyc, ze wszystkie zamierzone cele
zostaly zrealizowane w trakcie przeprowadzonych prac badawczych. Wskazuje to na
zasadnos¢ monitorowania otoczenia pojazdu i jego wpltyw na poprawe bezpieczenstwa.
Oryginalny wktad autorski niniejszej rozprawy w dziedzing wykorzystania sztucznej

inteligencji przedstawia sie nastepujaco:

* Stworzono protokot komunikacji urzadzen brzegowych, umozliwiajacy realizacje
komunikacji pomiedzy gtéwnym kontrolerem a kontrolerami sensorow oraz

zarzadzanie sesjami akwizycji danych.

137
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* Opracowano algorytm czasowego wyrownywania probek, pozwalajacy na
zachowanie synchronizacji generowanych danych poprzez odpowiednie zarzadzanie
probkami. W przypadku nadmiaru préobek sg one usuwane, natomiast w razie ich
braku, powyzej zdefiniowanego limitu, probki sg sztucznie generowane w celu

zachowania spdjnosci.

» Stworzono system synchronicznej akwizycji danych, bazujacy na systemie
komunikacji i algorytmie wyréwnywania probek, co pozwolito na kompleksowe
rozwigzanie do zapisu zsynchronizowanych danych pochodzacych z wielu

czujnikow.

* Zaadaptowano sie¢ neuronows YOLOVT, tworzac zmodyfikowany model
rozpoznajacy zdefiniowane klasy obiektéw, co pozwolito wykry¢ istotne obiekty,

takie jak samochody, piesi, zwierzeta, czy przejécia dla pieszych w obrebie pojazdu.

» Zaadaptowano sie¢ neuronowa PointRCNN oraz Pillar Points, dostosowujac model
do detekcji zdefiniowanych klas obiektow na podstawie map glebi. Analiza
wynikow dziatania zmodyfikowanych sieci pozwolita wybraé¢ lepsze rozwigzanie w

kontekscie rozprawy i zdefiniowanego tematu.

» Zaadaptowano sie¢ neuronows Frustum PointNet, modyfikujac kod tej sieci
poprzez zamiane modelu shuzacego do detekcji obiektéw na obrazach na wczesniej

utworzony model sieci YOLOV7, co pozwolito na zwigkszenie precyzji detekc;ji.

» Stworzono system ostrzegania kierowcy, ktoéry korzystajac z detekcji na obrazach
oraz mapach glebi, generuje powiadomienia i ostrzezenia dla kierowcy. Ostrzezenia
sa generowane, gdy np. pieszy znajduje si¢ na przejsciu dla pieszych lub zwierze na
pasie ruchu pojazdu. Powiadomienia pojawiaja sie w mniej istotnych sytuacjach,
takich jak wykrycie zwierzecia oddalajacego sie od pasa ruchu pojazdu lub

pieszego w okolicy przejscia, ktory sie do niego nie zbliza.

Podsumowujac, praca ta wnosi znaczacy wktad w dziedzine monitorowania otoczenia
pojazdu, wykorzystujac zaawansowane techniki sztucznej inteligencji. Opracowany
system detekcji i ostrzegania kierowcy ma potencjat do znacznego zwickszenia

bezpieczenstwa na drogach.
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7.2. Kierunki dalszych badan

Dalsze badania nad rozwojem systeméw detekeji obiektow w autonomicznych pojazdach
beda koncentrowac sie na integracji nowych sensoréw, lepszej fuzji danych,
wykorzystaniu zasobow chmurowych do treningu modeli oraz implementacji na
zaawansowanych urzadzeniach brzegowych. Te dziatania maja na celu zwigkszenie
niezawodno$ci, precyzji oraz efektywnosci systemow, co jest kluczowe dla zapewnienia
bezpieczenstwa i komfortu uzytkownikéw autonomicznych pojazdéw w ztozonych

srodowiskach miejskich.

7.2.1. Rozszerzenie sensorow o kamery termowizyjne i na podczerwien

Jednym z kierunkéw dalszych badan jest integracja kamer termowizyjnych oraz kamer na
podczerwien z istniejacymi systemami detekcji obiektéw. Dodanie tych sensoréw pozwoli
na znaczne zwiekszenie niezaleznosci systemu od warunkéw oswietleniowych. Kamery
termowizyjne i podczerwone dziataja efektywnie w warunkach niskiego o$wietlenia oraz
w catkowitej ciemnosci, co jest szczegolnie korzystne w nocnych scenariuszach oraz w
trudnych warunkach atmosferycznych, takich jak mgta czy deszcz. Poprawi to ogolna

skutecznos¢ detekcji i zwiekszy niezawodno$é systemow autonomicznych pojazdow.

7.2.2. Fuzja danych

Wprowadzenie dodatkowych sensorow umozliwi lepsza fuzje danych z réznych zrodet.
Integracja informacji z kamer RGB, LIDAR-u, kamer termowizyjnych i na podczerwien
pozwoli na stworzenie bardziej kompleksowego i doktadnego modelu otoczenia. Taka
wielosensorowa fuzja danych moze znaczaco poprawic¢ precyzje detekeji pieszych i
pojazdow, szczegdlnie w ztozonych scenariuszach miejskich. Fuzja danych pozwala

rowniez na redukcje fatszywych alarméw i zwiekszenie ogdlnej wiarygodnosci systemu.

7.2.3. Wdrozenie uczenia z wykorzystaniem zasobéw chmurowych

7 uwagi na ciggle powiekszajacy sie zbiér danych uczacych, planowane jest wdrozenie
technologii uczenia maszynowego wykorzystujacego zasoby chmurowe. Przetwarzanie w

chmurze pozwoli na bardziej efektywne zarzadzanie duzymi zbiorami danych oraz
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szybsze trenowanie modeli. Zasoby chmurowe oferuja skalowalnos¢ oraz dostep do
poteznych jednostek obliczeniowych, co umozliwia przeprowadzanie bardziej ztozonych

eksperymentéw oraz optymalizacje modeli w krotszym czasie.

7.2.4. Implementacja na urzadzeniu brzegowym Nvidia Drive AGX Orin

Kolejnym krokiem w rozwoju systemu bedzie przeniesienie go na jedno z
najpotezniejszych urzadzen brzegowych, czyli Nvidia Drive AGX Orin. To
zaawansowane urzadzenie oferuje wysoka moc obliczeniowa, co jest kluczowe dla
przetwarzania danych w czasie rzeczywistym w systemach autonomicznych pojazdow.
Weryfikacja mocy obliczeniowej Nvidia Drive AGX Orin obejmie ocene jego zdolnosci do
obstugi ztozonych algorytméw detekeji oraz fuzji danych, a takze jego efektywnosé

energetyczng i stabilno$¢ w warunkach rzeczywistych.
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System wykrywania sytuacji nietypowych w obrebie pojazdéw z
wykorzystaniem obrazow oraz map glebi, bazujacy na uczeniu
glebokim

Streszczenie

W rozprawie doktorskiej przeprowadzono analize mozliwosci stworzenia systemu
wykrywajacego sytuacje nietypowe w otoczeniu pojazdu z wykorzystaniem obrazéw oraz
map glebi. Do realizacji tego systemu zastosowano hybrydowe podejscie taczace
przetwarzanie obrazéw, map glebi, synchronizacje oraz sztuczna inteligencje.
Przeprowadzono szereg eksperymentéw badawczych w tym zakresie.

Badania koncentrowaty sie na kluczowych aspektach dzialania systemu:
* synchronizacji danych pochodzacych z wielu sensoréw,
* detekcji obiektow z wykorzystaniem obrazéw,
* detekcji obiektéw w mapach glebi,
* skutecznosci dziatania systemu ostrzegawczego.

W pierwszej kolejnosci skupiono sie na stworzeniu systemu umozliwiajacego analize i
zbieranie zsynchronizowanych danych. Aby skutecznie wykorzysta¢ dane pochodzace z
roznych sensorow, muszg one by¢ zsynchronizowane, aby odzwierciedlaty te samag
sytuacje. Zaimplementowany system umozliwia synchronizacje na poziomie danych i
posiada okreslone limity rozbieznosci miedzy oczekiwang iloscig otrzymanych danych a
rzeczywista. W przypadku ich przekroczenia, generowane sa brakujace dane zgodnie z
implementacja, np. poprzez duplikacje ostatniej probki lub sztuczne wygenerowanie.
Przeprowadzone eksperymenty wykazaly skutecznos¢ synchronizacji zaréwno dla
sensoréow o tej samej, jak i réznej czestotliwosci generowania danych.

System wykorzystano do stworzenia wtasnych zbioréw danych z przejazdoéw pojazdem
badawczym, zawierajacych dane z kamer oraz LiDAR-u 16 i 64-wigzkowego. Te zbiory
danych postuzyty do uczenia wybranych modeli sztucznych sieci neuronowych oraz

testowania stworzonego systemu ostrzegawczego.
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Kolejna seria badan dotyczyta analizy dostepnych rozwigzan do wykrywania obiektow
na obrazie. Przeanalizowano dziatanie, skutecznos¢ i szybkosé detekeji wielu modeli
sztucznych sieci neuronowych. Na podstawie uzyskanych wynikow wybrano architekture
YOLOvVT7, dla ktorej zdefiniowano wtasne etykiety obiektéw oraz przeprowadzono
procesy uczenia i testowania. Dzieki temu osiggnieto model o $redniej skutecznosci 95%
dla wszystkich zdefiniowanych klas obiektow. Sie¢ ta zostata wykorzystana w
stworzonym systemie ostrzegawczym dla danych pochodzacych z kamer.

Nastepne badania skupity sie¢ na analizie rozwigzan do detekcji obiektow w mapach
gtebi. Chmury punktéw generowane przez posiadane urzadzenia moga zawiera¢ nawet
2,5 miliona punktéw. Analiza dostepnych architektur sieci oraz ich testy pozwolity
wytoni¢ dwa modele: PillarPoints oraz PointRCNN, ktére mogly zosta¢ wykorzystane w
stworzonym systemie. Obie te sieci przeszty proces uczenia na wtasnych zbiorach
danych, a analiza wynikéw pozwolita na wybor PointRCNN jako ostatecznego modelu.
Kolejne badania dotyczyty fuzji danych z LiDAR-u oraz kamery. Istotnym aspektem
byta przepustowos¢ modeli. Wybrano sie¢ Frustum PointNet, ktora dziata dwuetapowo:
najpierw dokonuje detekcji na obrazie, a nastepnie doprecyzowuje ja, analizujac jedynie
istotny fragment mapy glebi.

Ostatnie badania dotyczyly zaimplementowanego systemu ostrzegawczego. Stworzony
system, bazujac na dostepnych danych (obrazach, mapach gtebi i fuzji danych),
analizuje otoczenie pojazdu. Zdefiniowano trzy sytuacje, w ktérych powinno nastgpic
ostrzezenie kierowcy o sytuacji niebezpiecznej: zblizanie si¢ zwierzat do pojazdu oraz
analiza obszaréw przej$¢ dla pieszych z podejrzeniem, ze pieszy lub rowerzysta wejdzie
na pasy. Symulacje przeprowadzone z wykorzystaniem zebranych danych wykazaty
wysoka skutecznosé wykrywania zdefiniowanych niebezpiecznych sytuacji.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw stwierdzono, ze fuzja danych pozwala
skutecznie monitorowac¢ otoczenie pojazdu i wykrywac zdefiniowane sytuacje nietypowe,

co stanowi doskonate rozwigzanie dla autonomicznego przemieszczania sig.
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A system for detecting unusual situations within vehicles using
images and depth maps based on deep learning

Summary

The doctoral dissertation undertook an analysis of creating a system capable of
detecting unusual situations around a vehicle using images and depth maps. To
implement this system, a hybrid approach combining image processing, depth maps,
synchronization, and artificial intelligence was employed. Several research experiments
were conducted in this regard.

The studies focused on key aspects of the system’s operation:
* synchronization of data from multiple sensors,
* object detection using images,
* object detection in depth maps,
* effectiveness of the warning system.

Initially, efforts concentrated on developing a system for analyzing and collecting
synchronized data. To effectively utilize data from different sensors, synchronization was
crucial to ensure they reflect the same situation. The implemented system allows data
synchronization at the data level with defined limits of deviation between expected and
actual data. In case of discrepancies exceeding these limits, missing data is generated
accordingly, such as duplicating the last sample or artificially generating data.
Experiments demonstrated the validity of synchronization for both same-frequency and
different-frequency sensor data.

The system was used to create custom datasets from drives with a research vehicle,
incorporating data from 16-beam and 64-beam LiDARs and cameras. These datasets
were used to train selected artificial neural network models and to test the developed
warning system.

Another series of studies involved analyzing available solutions for object detection in

images. The operation, effectiveness, and speed of detection of multiple artificial neural
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network models were analyzed. Based on the results, the YOLOvVT7 architecture was
chosen, with custom object labels defined and training and testing processes conducted.
This resulted in a model achieving an average accuracy of 95% across all defined object
classes. This network was employed in the developed warning system for camera data.
Further research focused on solutions for object detection in depth maps. Point clouds
generated from available devices may contain up to 2.5 million points. Analysis of
available network architectures and their application tests identified two potential
models: PillarPoints and PointRCNN. Both networks underwent training on custom
datasets, with the analysis of performance leading to the selection of PointRCNN as the
final model.

Subsequent studies concentrated on data fusion from LiDAR and camera sources.
Throughput of models was a critical consideration, leading to the selection of the
Frustum PointNet network. This network operates in two stages: initially detecting
objects in images and subsequently refining detections by analyzing significant segments
of depth maps.

The final studies focused on the implemented warning system. Using available data
(images, depth maps, and data fusion), the system analyzes the vehicle’s surroundings.
Three scenarios triggering driver alerts were defined: approaching animals, and
analyzing pedestrian crossing areas with suspicion of a pedestrian or cyclist entering the
lane. Simulations conducted using collected data demonstrated high accuracy in
detecting these predefined hazardous situations.

Based on the conducted research experiments, it was concluded that data fusion
effectively enables monitoring of the vehicle’s surroundings and detection of defined

unusual situations, making it an excellent solution for autonomous mobility applications.
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