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Rozdzial 1
Wprowadzenie

Niniejsza praca stanowi probe zmierzenia sie z problematyka analizy danych zwiaza-
nych z rozwojem, testowaniem i weryfikacja podstaw dziatania inteligentnych systemow
wspomagania kierowcy w pojazdach. Celem pracy jest usprawnienie metodologii zauto-
matyzowanej analizy duzych ilosci danych zwiazanych z wybranymi aspektami ewaluacji
moduléw percepcji odpowiedzialnych za interpretowanie otoczenia w poblizu samochodu.
Moduty percepcji dziataja w oparciu o dane z réznych rodzajéow sensoréw i przetwarzaja je
dzieki zaawansowanym algorytmom wykorzystujacym specjalizowane sztuczne sieci neu-
ronowe. Na tej podstawie podejmowane sa kluczowe decyzje zwiazane z protokotami
sterowania i bezpieczenstwa. Z tego powodu proces ewaluacji powinien uwzgledniaé¢ zto-
zonos¢ przetwarzanych danych i ich przeznaczenie oraz powinien pozwala¢ na skuteczna
lokalizacje probleméw. Proces rozwoju i testowania tego typu technologii w zréznico-
wanych warunkach jest czasochtonny i kosztowny [1]. Dlatego przetwarzanie zebranych
danych i analiza scenariuszy testowych powinna pozwala¢ na wyciagganie w sposob zauto-

matyzowany mozliwie szczegblowych wnioskow wyczerpujacych potencjat owych danych.

1.1. Droga do autonomii

Bezpieczne kierowanie pojazdem wymaga nie tylko przestrzegania obowiazujacych
przepisow, ale rowniez elastycznego dostosowania sie kierujacego do biezacej sytuacji na
drodze. Sktadaja sie na nig z jednej strony nieruchome znaki drogowe (pionowe i poziome),
sygnalizacja swietlna i droga, a z drugiej strony inni uczestnicy ruchu, w tym piesi. Owa
elastycznoscé tyczy sie zaréwno kierujacego (czlowieka) jak i systemow wspierajacych go

w prowadzeniu pojazdu. A zatem technologia pozwalajaca na percepcje i interpretacje



1.1 Droga do autonomii 2

Otoczenie samochodu
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Rysunek 1.1. Diagram ilustrujacy uproszczony schemat dziatania samochodu
wyposazonego w inteligentna percepcje

W czasie rzeczywistym otoczenia samochodu jest istotnym sktadnikiem kazdego systemu

asystujacego kierowcy.

1.1.1. Percepcja samochodu

Uproszczony schemat pokazujacy istotne elementy i procesy stanowigce o istocie in-
teligentnego samochodu przedstawia rysunek 1.1. Na szczycie schematu znajduje sie
otoczenie, ktore jest obserwowane i interpretowane, aby algorytmy sterujace pojazdem

mogly dziala¢ w oparciu o to co dzieje si¢ na drodze.

Sensory [2]

Cztowiek, aby zebra¢ informacje o otoczeniu w jakim sie aktualnie znajduje, postu-
guje sie piecioma zmystami. Samochod, aby mieé¢ mozliwosé wychwytywania sygnatow
z otoczenia, rozpoznawania ich i rejestracji rowniez potrzebuje zbioru odpowiednich przy-
rzadoéw pomiarowych — sensoréw. Aby moc ciagle i kompleksowo zbiera¢ dane o otoczeniu
i zachodzacych w nim zmianach na poktadzie pojazdu autonomicznego umieszcza sie zwy-
kle zestawy kamer rejestrujace widok z kazdej strony pojazdu, radary krotkiego, sredniego

i duzego zasiegu, lidary, mikrofony i odbiorniki GPS. Tak jak nasze zmysty spisuja sie

2
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w odbieraniu okreslonych bodzcéw, roézne rodzaje sensorow sa wyspecjalizowane oraz po-
siadajg charakterystyczne mocne i stabe strony dlatego tylko ich dywersyfikacja pozwala
na optymalizacje wiarygodno$ci ich wynikéw. Wymienione czujniki dostarczaja ciaglego
strumienia informacji o otoczeniu. Stanowi on absolutna podstawe do identyfikacji kon-
tekstu aktualnej sytuacji drogowej w jakiej znajduje sie pojazd, a to z kolei jest podstawa
do wypracowania adekwatnej reakcji zaawansowanych systemoéw wspomagania kierowcy
samochodu. Jednak informacje ptynace z sensoréw to zaledwie poczatek. Aby systemy
wspierajace kierowce mogly dziata¢ skutecznie nie wystarczy bowiem sama wiedza o tym,

ze otoczenie istnieje.

Modutly percepcji [3]

Surowe dane pobrane przez sensory musza zosta¢ odpowiednio zinterpretowane i prze-
ksztalcone, tak aby by¢ ,zrozumialymi” dla algorytmow sterowania. Analiza tego typu
jest przeprowadzana w duzej mierze przez wiele wyspecjalizowanych sieci neuronowych
stanowiacych gtowny element modutéw percepcji. Takie sieci odpowiadaja za wytowienie
ze strumienia danych z sensoréw wszystkich typow obiektow, ktore sa istotne z punktu
widzenia sprawnego prowadzenia bezpiecznej jazdy i doktadne ich opisanie. Kazdy modut
percepcji w pojezdzie jest wyspecjalizowany w konkretnym kierunku. Maja za zadanie
identyfikowaé i szczegdtowo scharakteryzowaé inne pojazdy na drodze, rowery, pieszych,
pionowe i poziome znaki drogowe, sygnalizacje $wietlne, linie, krawedzie drogi i inne
istotne z punktu widzenia kierowania pojazdem okolicznoéci, jak na przyktad obszar gdzie
prowadzone sa roboty drogowe. Poniewaz liczba mozliwych sytuacji podczas ruchu dro-
gowego jest w praktyce nieograniczona, a wymagany czas reakcji jest zwykle krotki, to
podejmowane przez system bezpieczenstwa lub kierowania samochodem decyzje musza
bazowaé¢ na wysoce adekwatnym, szczegdélowym i wiarygodnym opisie otoczenia. Aby
temu sprostaé¢, moduty percepcji oparte na zaawansowanych sieciach neuronowych musza
by¢ trenowane, testowane i weryfikowane na jak najbardziej zréznicowanych i reprezenta-
tywnych scenariuszach drogowych pozwalajac im nauczyé¢ sie dobrze uogodlnia¢ problemy
i wykazywaé sie adaptacja do nietypowych sytuacji. Oznacza to, ze prawidlowo reagowaé
powinny réwniez w mniej standardowych sytuacjach. Sensor rozszerzony o dedykowany

modul percepcji nazywa sie inteligentnym sensorem.

Fuzja [4]

Fuzja jest procesem, w ktorym wyniki algorytmoéw interpretujacych dane pochodzace

z réznych czujnikéw i roznych modutéw percepcji sa taczone tak, aby uzyskaé jeden spojny
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model otoczenia wokot pojazdu. Przyktadowym zadaniem fuzji jest ustalenie czy przecho-
dzien rozpoznawany przez algorytmy $ledzace pracujace na danych radarowych jest tym

samym pieszym oznaczonym przez sie¢ neuronowa interpretujaca dane z kamery przednie;j.

1.1.2. Aktywne systemy bezpieczenstwa

Wymniki dzialania modutéw percepcji sa przetwarzane przez komputer poktadowy.
W oparciu o nie moga zosta¢ podjete rézne akcje w zaleznosci od rodzaju funkcji ja-
kie pojazd posiada w ramach zaawansowanego systemu wspomagania kierowcy ADAS [5]
(ang. Advanced Driver Assistance System) determinujacego podstawowe poziomy au-
tonomii pojazdu (wiecej w sekcji 2.1.2). Do typowych funkcji dzialajacych praktycznie
bezposrednio na dyskretnych flagach ustawianych przez moduly percepcji naleza systemy
aktywnego bezpieczenstwa [6]. Umozliwiaja one miedzy innymi sygnalizowanie kierowcy
za pomocy diod na desce rozdzielczej lub komunikatéw dzwiekowych potencjalnego zagro-
zenia lub nawet automatyczne aktywowanie hamulcéw pojazdu w sytuacji bezposredniego
zagrozenia. Bardziej zaawansowane funkcje pojazdéw autonomicznych to adaptacyjny
tempomat, wspomaganie utrzymania pojazdu w Swietle drogi, samodzielne parkowanie
i inne [7]. Rozwo6j systeméw autonomicznej jazdy stawia duze wymagania sprzetowe dla
komputeréw poktadowych, ktore na biezgco musza przetwarzaé¢ dane z wielu inteligent-
nych sensoréw i podejmowaé decyzje o interakcjach z otoczeniem i kierowca biorac pod
uwage ich potencjalne skutki. Zdefiniowanie polityki [8], stworzenie i optymalizacja algo-
rytmoéw autonomicznego systemu kierowania pojazdem stanowi kolejng szeroka dziedzine

badan, w ktorych duze znaczenie maja metody uczenia maszynowego [9,10].

1.1.3. Gromadzenie danych [11]

W celu przeanalizowania poprawnosci dzialania modutéw percepcji potrzebne sa dane
z sensorow. Najlepiej aby dane te pobrane byty w takich warunkach, w jakich przyjdzie
w przysztosci tym modutom pracowaé. A zatem dane te powinny pochodzi¢ z sensoréw
zamontowanych na poruszajacym sie pojezdzie bioracym udzial w réznych scenariuszach
mogacych mie¢ miejsce w prawdziwym ruchu drogowym. Aby zebra¢ takie dane przy-
gotowuje sie flote samochodéw testowych wyposazonych w zestawy opisanych wcze$niej
sensoréw. Roznica w stosunku do typowego samochodu polega na tym, ze dane z senso-
row nie tylko sa interpretowane ale tez zapisywane na dyski twarde w jakie wyposazone sg
dodatkowo pojazdy testowe. Taka jazda testowa nie odbywa si¢ w sposéb autonomiczny,

ale jest prowadzona przez zawodowych testeréw. Aby zmaksymalizowaé szanse na zebra-
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Rysunek 1.2. Diagram ilustrujacy proces testowania modutéw percepcji od momentu
zebrania danych testowych, ich etykietowania do ewaluacji wynikéw uzyskanych przez
resymulacje

nie reprezentacyjnego zbioru danych flota jest rozsytana na wszystkie kontynenty, tak aby
w jak najbardziej zréznicowanych warunkach zapisa¢ w logach pojazdu dane zebrane przez
sensory. Jazdy planowane sg tak, aby speli¢ zalozona dystrybucje scen majacych miejsce
w okreslonych, zréznicowanych warunkach pogodowych, typach terenu, rodzaju drogi, po-
rze dnia, przy réznych poziomach natezenia ruchu, w miastach, na autostradach i terenach
o innych poziomach urbanizacji. Dane te podczas logowania w pojezdzie sa synchronizo-
wane i opatrywane informacja o stanie pojazdu testowego, na przyktad o jego predkosci,
ktora rowniez jest czeScia wymaganej dystrybucji warunkow. Dane zgromadzone podczas
jazd testowych umozliwiajg inzynierom badanie dziatania modutéw percepcji w idealnie

powtarzalnych warunkach laboratoryjnych.

1.1.4. Testowanie i analiza jakosci percepcji [1]

W procesie rozwoju moduléw percepcji istotne jest sprawdzenie jak sobie one radza
z interpretacja danych z sensoréw. Taka weryfikacja musi by¢ przeprowadzona z duza re-
gularnoécia i zawsze gdy do ich kodu wprowadzane sa istotne zmiany. Niepraktyczne jest
tak czeste i szczegdtowe testowanie modutéw percepcji z wykorzystaniem samochodow
podrézujacych po $wiecie. Dlatego wtasnie dane zbierane przez sensory sa podczas jazd
testowych zapisywane. Po powrocie do laboratorium mozna je wykorzysta¢ w procesie
resymulacji (ReSim), ktory polega na skoordynowanym odtworzeniu uporzadkowanego
w czasie strumienia informacji z czujnikow i wstrzyknieciu ich na wejscie testowanej wla-

$nie wersji danego modutu percepcji. W taki sposob uzyskuje sie w laboratorium wynik
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1.2 Problem badawczy 6

ich dziatania, bedacy opisem poszczegdlnych obiektow, ktorych obecnosé manifestuje sie
w danych zebranych przez sensory. Przyktadowo, moga to by¢ przechodnie lub znaki
nagrane na klatkach filmu pochodzacego z kamery lub chmury detekcji radarowych skta-
dajace sie na samochod jadacy po sasiednim pasie. Proces odtwarzania danych z czujni-
kow i uzyskiwania na ich podstawie wynikéw modutéw percepcji w procesie ReSim nie
jest objety petla sprzezenia zwrotnego, poniewaz uzyskujemy jedynie informacje o detek-
cjach opisujacych oryginalnie nagrane obiekty. Stanowia one zaledwie pierwszy z dwoch
elementow potrzebnych do przeprowadzenia ewaluacji modutu percepcji, co pokazano na
rysunku 1.2. Aby uczenie maszynowe i weryfikacja jego efektéw mogta przebiegaé prawi-
dlowo nalezy uprzednio doktadnie opisa¢ co w zebranych przez sensory danych powinno
zostac¢ znalezione i zinterpretowane przez moduty percepcji. Konieczne jest stworzenie da-
nych referencyjnych — etykiet zataczonych do danych z sensoréw — opisujacych oczekiwane
wyniki z modutéw percepcji. Zajmuje sie tym sztab odpowiednio przeszkolonych osob,
ktore manualnie analizuja zebrane dane i etykietuja je. W oparciu o te dodatkowe etykiety
mozliwe jest definitywne okreslenie jakosci wynikdéw otrzymanych z testowanego modutu
percepcji, co dalej umozliwia doskonalenie go i ocene skutecznosci dziatania w warunkach

rzeczywistych.

1.2. Problem badawczy

1.2.1. Motywacja

Proces gromadzenia danych przez samochody testowe majace na poktadzie zestawy no-
woczesnych sensorow, ktére w kazdym momencie rejestrujg ogromne ilogci danych sprawit,
ze wielkim wyzwaniem stalo sie ich przetwarzanie i sktadowanie danych [1]. O szybko-
Sci akumulowania danych dotyczacych otoczenia samochodu testowego swiadczy to, ze
przepustowo$é¢ magistral w takim samochodzie obstugujacych kilkanascie sensoréw jest
w pelni wykorzystywana, a pojedyncze dyski twarde nie sa w stanie nadazy¢ z zapisem
informacji, aby w sposéb bezstratny je utrwali¢. Ilo$é¢ przestrzeni dyskowej potrzebnej
do obstugi danych zwigzanych z typowym projektem wykorzystujacym Al w samocho-
dach ciagle rosnie w tempie wyktadniczym i dzi$ juz przekracza 30 petabajtow (30 - 101
bajtow) [1]. Aby takie ilosci danych testowych mogty by¢ uzyteczne z punktu widzenia
weryfikacji moduléw percepcji musza byé poddane manualnemu etykietowaniu zgodnie
ze szezegolowo skodyfikowanymi zasadami, co jest praca mozolna i czasochtonnag [1]. Ol-

brzymia ilo$¢ pracy i zasoboéw poswieconych na zdobycie, przechowywanie i przygotowanie
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7 1.2 Problem badawczy

danych sprawia, ze koniecznoscia staje sie opracowanie metody, ktéra pozwoli je jak naj-
lepiej spozytkowac¢. Aby dokonaé¢ ewaluacji modutu percepcji potrzebna jest metodologia
oceny jakosci interpretacji otoczenia i poziomu odwzorowania danych referencyjnych przez
modul, ocena, ktora bedzie mozliwie adekwatna do przewidywanych zastosowan modutu.
W celu obnizenia ztozonosci czasowej i sprzetowej takiego przedsiewziecia oraz zagwaran-
towania powtarzalnosci wynikéw wymagana jest automatyzacja procesu analizy jakosci.
Jest to spowodowane tym, ze w procesie rozwoju oprogramowania do interpretacji danych
7z sensorow testowanie jest czesto powtarzane nawet w cyklu trwajacym zaledwie dwa tygo-
dnie. Ponadto prawo wymaga aby zapewni¢ mozliwo$é powtorzenia takiej analizy jeszcze
po latach od zakoniczenia projektu, tak aby by¢ w stanie potwierdzi¢ deklarowang ja-
kos¢ [1]. Badania nad rozwojem moduléw percepcji inteligentnego pojazdu zwiazane sa
z bezpieczenistwem ludzi i maja na celu zminimalizowanie liczby wypadkéw drogowych
i szkod przez nie spowodowanych. Rozsadnym pomystem wydaje sie zatem stworzenie
metodologii, ktora w rzetelny i obiektywny sposob oceni jakosé prototypoéw oraz umozliwi
szybka i skuteczna lokalizacje problemow [11]. Aby wszyscy producenci pojazdoéw auto-
nomicznych oraz prawodawcy mogli postugiwac sie w tym zakresie uniwersalnym zbiorem
zaleceni i dobrych praktyk powstaja wymogi takie jak np. SOTIF [12] (ang. Safety Of
The Intended Functionality). Postuluje sie w nich koniecznosé potwierdzenia skutecznosci
systemow ADAS. Liczba sytuacji w jakich moze znalezé sie samochéd autonomiczny jest
w praktyce nieograniczona. Aby to uwzglednié¢ scenariusze testowe powstaja w mocno
zroznicowanych warunkach i zawieraja ztozony opis réznego rodzaju obiektéw bioracych
aktywny udziat w przebiegu ruchu na drodze. Dlatego istotnym jest zaprojektowanie po-
dejscia, ktore pozwoli na synteze szczegdlowych wnioskéw wyczerpujacych potencjat jak
najwiekszej ilosci zebranych danych. Na etapie projektowania eksperymentéw mozliwosé
oceny jakie dane sa szczeg6lnie uzyteczne i w jakiej ilosci muszg by¢ zebrane by stanowié
wystarczajaco dobra reprezentacje rzeczywistosci w sposoéb naturalny przeklada sie na
oszczedno$é zaangazowanych srodkow [1]. Jest to Scisle zwigzane z procesem ewaluacji
wynikéw dlatego metoda oceny nie tylko jakosci percepcji ale rowniez jakosci i réznorod-

nosci danych testowych jest bardzo cenna z punktu widzenia catego przedsiewziecia [13].

1.2.2. Tezy rozprawy

1. Mozliwym jest stworzenie metodologii ewaluacji, ktéra precyzyjniej okresla jakosé
wyznaczenia prostokatnych regiondéw rozpoznania niz robi to indeks Jaccarda w kon-

tekscie detektorow wizyjnych wchodzacych w sktad moduléw percepcji. Ponadto
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mozna stworzy¢ miare podsumowujaca cate pojawienie sie obiektu w zasiegu senso-

row uwzgledniajaca potencjalng koniecznosé szybkiej reakcji na nowa sytuacje.

2. Usystematyzowanie procesu testowana modutéw percepcji w zroéznicowanych wa-
runkach ruchu drogowego i istotne rozszerzenie ptynacych z niego wnioskéw mozna
uzyskaé poprzez uzupeinienie metody testowania hipotez statystycznych o analize
topologiczng przeprowadzong z wykorzystaniem algorytmu klastrowania i odlegtosci
Wassersteina. Dodatkowo odleglo$¢ Wassersteina moze rozszerzy¢ sama metodolo-

gie oceny jakosciowe;.

3. Analiza zajetosci obszaréw znajdujacych sie w zasiegu sensoréw samochodu testo-
wego z wykorzystaniem metryki Wassersteina do klastrowania dwuwymiarowych
rozkladow jest metodologia umozliwiajaca formalizacje opisu danych uczacych, te-
stowych i walidacyjnych uzywanych do szeroko rozumianego rozwoju jazdy autono-

micznej oraz pozwoli ocenié¢ ich réznorodnosé.

1.2.3. Granice zakresu rozwazan

Niniejsza praca doktorska dotyczy zagadniert zwiazanych z testowaniem i walidacja
wynikow oprogramowania zwiazanego z inteligentna percepcja w pojazdach, a doktadniej
z analiza gromadzonych i etykietowanych danych testowych stuzacych do opisu scenariusza
testowego oraz do weryfikacji i walidacji modutéw percepcji. Badane w pracy algorytmy
ewaluacji i metodologie analizy struktury danych testowych przystuzy¢ sie maja inzynie-
rom pracujacym nad rozwojem systemoéw aktywnego bezpieczenstwa. Sposrod modulow
percepcji skupiono si¢ na tych, ktore analizuja obiekty nadajace sie do opisu przy po-
mocy prostokatnych regionéw rozpoznania. Wiekszos¢é prac dotyczy oceny interpretacji
obrazu z kamery przedniej stanowiacej zrédto najwazniejszych informacji o §rodowisku
w jakim pojazd si¢ znajduje aktualnie i w jakim znajdzie si¢ podczas jazdy w najblizszej
przysztosci. W dalszej czesci pracy przetwarza sie rowniez interpretacje scenariusza testo-
wego, ktora mozna uzyskaé przy pomocy modutéw pracujacych na podstawie pozostaltych
sensorow. Tematyka pracy nie dotyczy procesu projektowania sprzetu, w szczegdlnosci
sensoréw. Rowniez fuzja pomimo roli podobnej do modutéw percepcji nie jest rozwazana
w tej pracy. Praca nie skupia si¢ na poréwnywaniu wynikow réznych sieci neuronowych
lecz na poréwnaniu réznych metod analizy jakosci ich dzialania oraz sposobow przetwarza-
nia danych zwigzanych z ich testowaniem w kontekscie wykorzystania w zaawansowanych

systemach wspierania kierowcy w pojezdzie.
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1.2.4. Zagadnienia omawiane w rozdzialach

Rozdzial drugi omawia z czego jest zbudowany, jak dziata i jak jest tworzony system
percepcji w pojazdach autonomicznych ze szczegdlnym uwzglednieniem sensoréw znajdu-
jacych sie na poktadzie tego typu pojazdu oraz modutéw percepcji stanowiacych podstawe
dla interpretacji przez komputer otaczajacego go $wiata. Rozdzial trzeci przybliza proces
ewaluacji dziatania modutéw percepcji w samochodzie wyposazonym w systemy aktyw-
nego bezpieczenistwa oraz stanowi przeglad literatury dotyczacy metod analizy danych
charakterystycznych dla testowania inteligentnej percepcji dla systemoéw asystujacych kie-
rowcy. Dotyka tez mozliwosci jakie daja rézne techniki wizualizacji i analizy danych
za pomoca metryki Wassersteina. W rozdziale czwartym zaprezentowano autorskie miary
ewaluacji modutéw percepcji pracujacych na bazie prostokatnych regionéw rozpoznania.
Metodologia oceny zawiera analize lokalnego podobienstwa w klatce jak i podsumowanie
ewaluacji wykrycia obiektéw w czasie. Zaprezentowane metody sg réwniez omawiane na
konkretnych przyktadach kalibracji dla wybranych modutéw percepcji. Opisana metodo-
logia zostala opublikowana w pracy [14]. Rozdzial piaty opisuje eksperyment majacy na
celu zbadanie wptywu degradacji danych wizyjnych na jako$é dziatania modutu percepcji
po wprowadzeniu sztucznych zaburzen do obrazu z kamery. Na podstawie tego obrazu
badany modut rozpoznaje poruszajace sie na drodze samochody. Wykorzystano tutaj
opisane w poprzednim rozdziale narzedzia oraz zaproponowano metodologie kreowania
uktadu eksperymentalnego wykorzystujaca klastrowanie poréwnywanych rozktadow ja-
kosci z wykorzystaniem metryki Wassersteina. Wyniki te udato sie opublikowa¢ w [15]
oraz [16]. Pokazano tez w jaki sposob obrobka statystyczna wynikéw eksperymentu moze
zostacé rozszerzona o topologiczng analize poréwnawcza jakosci wykorzystujaca koncepcje
odlegtosci Wassersteina. W rozdziale széstym omoéwiono sposéb analizy duzych zbioréw
danych zawierajacych scenariusze testowe sktadajace sie ze zbiorow trajektorii opisanych
w uktadzie wspotrzednych, w ktérym centrum stanowi samochod testowy. Zapropono-
wano metode charakteryzacji i poréwnywania takich zbioréw z wykorzystaniem termicznej
mapy zajetosci otoczenia oraz odlegtosci Wassersteina dwuwymiarowych rozktadow zaje-
tosci generowanych przez zawarte w scenariuszach trajektorie obiektéw. Wyniki znajduja
sie rowniez w publikacjach [17] i [18]. Ostatni rozdzial zawiera podsumowanie przepro-
wadzonych prac i jego wktadu w rozwéj metod ewaluacji moduléw percepcji tworzonych

dla samochodéw wykorzystujacych systemy ADAS.
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Rozdzial 2

Budowa 1 testowanie inteligentne]

percepcji pojazdu

2.1. Pojazd autonomiczny

Obecnie jedng z najbardziej dynamicznie rozwijajacych sie galezi motoryzacji sa tech-
nologie zwiazane z jazda autonomiczna. W stowniku jezyka polskiego autonomia to sa-
modzielnosé¢ i niezaleznos¢ w decydowaniu o sobie. Docelowo jazda autonomiczna ma
doprowadzi¢ nie tylko do zmniejszenia liczby kierowcéw na drogach ale przede wszystkim
do zmniejszenia poziomu zagrozenia zwigzanego z ruchem na drodze oraz wielu innych
negatywnych czynnikéw wynikajacych z nieustannie rosngcego zapotrzebowania na trans-

port ludzi i towardw.

2.1.1. Definicja

Samochodem autonomicznym jest pojazd zdolny do zidentyfikowania swojego otocze-
nia i bezpiecznego poruszania sie w nim bez ingerencji kierowcy. Systemy autonomiczne
charakteryzuja sie mozliwoscia podejmowania decyzji niezaleznie od czlowieka [19, 20],
ale proces ten jest rozwinieciem zwyktej automatyzacji przez fakt, ze decyzyjnosc jest
mozliwa pomimo zlozonej niepewnosci zwiazanej z innymi uczestnikami ruchu [21].

Motywacji do rozwoju ADAS oraz autonomicznej jazdy jest wiele. Najwazniejszym jest
aspekt zwigzany z bezpieczenstwem. Dzisiaj ogromna wiekszos$é bo ponad 90% powaznych
wypadkéw na drodze spowodowana jest btedem kierowcy [22]. Wysoki poziom inteligent-
nej percepcji i systemow wspomagania w pojazdach zredukuje ryzyko i niebezpieczenstwo

na drodze wynikajace z rozproszenia uwagi lub zmeczenia kierowcy, nadmiernej predkosci,

11



2.1 Pojazd autonomiczny 12

stabej widocznosci lub jazdy pod wptywem $rodkéw odurzajacych. Samochody takie moga
ulatwi¢ bezpieczne i skuteczne korzystanie z pojazdu osobom z niepelnosprawnoscia oraz
osobom starszym. Przeklada sie to dodatkowo na oszczednosé pieniedzy potrzebnych na
leczenie ofiar wypadkow (nie wspominajac o ich cierpieniach fizycznych i emocjonalnych),
naprawy uszkodzonych pojazdoéow i struktur drogowych. Wysokie poziomy autonomicz-
nosci pojazdow otwieraja dla kierowcy mozliwosé bardziej produktywnego wykorzystania
czasu podrozy. Nie tyczy sie to tylko podrézy w samosterujacym sie pojezdzie, podczas
ktorej mozna podjac inne zajecia niz kierowanie pojazdem. Bardziej pozytecznie wykorzy-
stany zostanie czas gdy bedzie mozna wysiaé¢ z samochodu u celu i pozostawi¢ mu zadanie
poszukiwania miejsca na parkingu. Powszechno$é¢ rozwigzan autonomicznych w samocho-
dach przyczyni sie do redukeji korkéw, zwiekszenia ptynnosci ruchu drogowego [23,24] i
bardziej ekonomicznego wykorzystania paliwa co z kolei przekltada sie réwniez na zmniej-

szenie szkodliwych emisji do atmosfery.

Stan prawny w Polsce i UE

Wedtug ustawy z dnia 20 czerwca 1997 roku dotyczacej prawa o ruchu drogowym pojaz-
dem autonomicznym jest pojazd samochodowy, wyposazony w systemy sprawujace kon-
trole nad ruchem tego pojazdu i umozliwiajace jego ruch bez ingerencji kierujacego [25].

Rozporzadzenie Parlamentu Europejskiego i Rady Unii Europejskiej z dnia 27 listo-
pada 2019 roku [26] w sprawie wymogow dotyczqcych homologacyi typu pojazdow silniko-
wych i ich przyczep oraz uktadow, komponentow i oddzielnych zespotow technicznych prze-
znaczonych do tych pojazdow, w odniesieniu do ich ogolnego bezpieczenstwa oraz ochrony
0sob znajdujgcych sie w pojeZdzie i niechronionych uczestnikow ruchu drogowego wpro-
wadza nowe obowiazkowe funkcjonalnosci bezpieczenstwa jakie maja by¢ zawarte w po-
jazdach od roku 2022. Ma to by¢ dla samochodéw osobowych, dostawczych, ciezarowych
i autobusow: ostrzezenie o sennosci kierowcy i rozproszeniu uwagi (np. korzystanie ze
smartfona podczas jazdy), inteligentne wspomaganie predkosci, cofanie wspomagane ka-
merg lub innymi czujnikami oraz rejestrator danych w razie wypadku. Dla samochodéw
osobowych i dostawczych: asysta w utrzymaniu pasa ruchu, zaawansowane hamowanie
awaryjne i ulepszone pasy bezpieczenstwa w testach zderzeniowych. W niedalekiej przy-
sztoci obowigzkowym maja sie réwniez sta¢ rozwigzania majace na celu wsparcie percepcji
pieszych i rowerzystow dla kierowcow autobuséw i ciezaroéwek oraz usuwanie martwych

pol z przodu i z boku tych pojazdow.

12



13 2.1 Pojazd autonomiczny

Systemy aktywnego bezpieczeristwa

Systemy aktywnego bezpieczeristwa to termin odnoszacy si¢ do samochodowych tech-
nologii zaprojektowanych w celu zmniejszenia prawdopodobienstwa wypadku, kolizji lub
innego niebezpiecznego incydentu na drodze. Aktywne srodki bezpieczenstwa obejmuja
technologie, ktora ma zapewni¢ bezpieczniejsze zachowanie podczas jazdy, ostrzegaé¢ kie-
rowcOw o potencjalnych zagrozeniach i automatycznie sie aktywowaé¢ w przypadku, gdy
poziom zagrozenia staje sie zbyt wysoki [27]. Systemy bezpieczenstwa aktywnego jak na
przyktad elektroniczna kontrola stabilnosci i automatyczne hamowanie awaryjne sa za-
sadniczo zwiazane z zapobieganiem lub minimalizacja dotkliwosci wypadkéw przed ich
nastapieniem w przeciwienstwie do pasywnych systeméw bezpieczenstwa takich jak po-

duszki powietrzne dziatajacych w reakcji na wypadek.

2.1.2. Klasy autonomicznosci

Bazujac na taksonomii [28] zaproponowanej przez SAE (Society of Automotive Engi-
neers) stanowiacej baze dla standardu ISO/SAE PAS 22736:2021 nalezy rozr6zni¢ naste-

pujace poziomy autonomicznosci

e Poziom 0: Brak autonomicznos$ci — kierowca jest odpowiedzialny za wszystkie

zadania zwigzane ze sterowaniem pojazdem oraz obserwacja otoczenia.

e Poziom 1: Wspomaganie kierowcy — samochdd moze kontrolowaé¢ predkosé albo
sterowanie pojazdem w ograniczonych warunkach asystujac kierowcy. Oczy kierowcy

przez caly czas muszg obserwowac¢ droge, a rece znajdowac sie na kierownicy.

e Poziom 2: CzeSciowa automatyzacja — samochdéd moze jednoczesnie kontrolo-
wac predkosé i sterowanie pojazdem w ograniczonych warunkach asystujac kierowcy.
Oczy kierowcy przez caly czas musza obserwowaé droge, rece kierowcy nie muszg

by¢ trzymane na kierownicy w okreslonych sytuacjach.

e Poziom 3: Warunkowa automatyzacja — samoch6d moze poruszaé sie¢ autono-
micznie w standardowych warunkach ale wymaga nadzoru i gotowosci do interwencji
kierowcy. Oczy kierowcy nie musza obserwowaé drogi, a rece nie musza znajdowac
sie na kierownicy ale kierowca musi by¢ gotowy w kazdej chwili przeja¢ panowanie

nad pojazdem jesli zostanie to zasygnalizowane.

e Poziom 4: Wysoka automatyzacja — samochdéd moze poruszac sie autonomicznie

bez nadzoru kierowcy ale w standardowych warunkach. Kierowca nie musi obser-
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2.1 Pojazd autonomiczny 14

wowaé drogi, trzymac reki na kierownicy ani by¢ gotowym do przejecia sterow bo
samochod bedzie w stanie w sytuacji wyjatkowej powrocié do bezpiecznego stanu

Saln.

e Poziom 5: Pelna autonomia — pojazd porusza sie autonomicznie w kazdych

warunkach. Brak kierownicy w pojezdzie.

Analiza gotowosci do przejecia kontroli nad pojazdem zajmuja sie kamery DMS (ang.
Driver Monitoring Systems) [29]. Znajduja sie one wewnatrz pojazdu i obserwuja jego
wnetrze. Sprawdzajg one czy rece kierowcy znajduja sie na kierownicy, kiedy jest to wy-
magane i czy jego oczy obserwuja droge gdy jest to konieczne. Dodatkowo algorytmy pra-
cujace na danych z kamery moga ocenia¢ czy kierowca jest senny lub rozproszony w inny
sposob. W sytuacji gdy kierowca nie jest gotowy petni¢ odpowiednich obowiazkéw sa-
mocho6d moze informowaé o tym przez sygnal dzwickowy lub przez sygnalizator na desce
rozdzielczej. Nieformalnie poziomy 1 i 2 uznaje sie za domene systeméw ADAS, nato-
miast dopiero poziomy 3 i wyzej nazywa sie jazda autonomiczna (AD) (ang. Autonomous
Driving) [30]. Rozwdj legislacji w tym obszarze jest bardzo potrzebny i wciaz trwa na
catym $wiecie. Dla skrocenia zapisu w ponizszej pracy za samoch6d autonomiczny uznaje
sie samochod o niezerowym poziomie autonomii, posiadajgcy przynajmniej systemy ak-
tywnego bezpieczenstwa wymagajace modutéw percepcji. Potrzebne sa one réwniez na

wyzszych poziomach i na ich testowaniu praca si¢ skupia.

2.1.3. Pojazdy autonomiczne dostepne na rynku

Aktualnie na rynku istnieje duza reprezentacja samochodéw z wyposazeniem pozwa-
lajacym na sklasyfikowanie ich jako posiadajace poziom 2 autonomicznosci. Przyktady
pojazdow produkowanych seryjnie (stan na rok 2022) mozna zobaczy¢ na rysunku 2.1 i od

lewej sa to:
e Tesla Model S (poziom 2) [31],
e Audi A6 Limousine (poziom 2) [32],
e Audi RS Q8 (poziom 3) [33].

Pojazdy autonomiczne to wtasciwie roboty. Podobne technologie sa rowniez wykorzysty-
wane miedzy innymi w dronach, czotgach, maszynach rolniczych, wozkach widtowych itp.

Sama technologia percepcji i analizy otoczenia na bazie sensoréw, ktore sa wykorzystane

14



15 2.2 Samochodowe ,zmysty”

Rysunek 2.1. Przyktady produkowanych seryjnie modeli samochodéw o niezerowym
poziomie autonomicznosci

w samochodzie autonomicznym ma ogromne zastosowanie przyktadowo w automatycznym

sterowaniu ruchem na drodze oraz monitoringu.

2.2. Samochodowe ,zmysly”

Czujniki takie jak kamery, radary i lidary sa obecnie niezbednymi elementami wielu
samochodowych systemoéw sterowania. Surowe dane dostarczane przez te sensory stanowia
dane wejsciowe do moduléw percepcji, ktorych celem jest monitorowanie i interpretowanie
tego, co dzieje sie w bliskim i odlegtym otoczeniu pojazdu. Wyniki dziatania algorytmoéw
analizujacych dane z czujnikow sa podstawa do automatycznego zrozumienia sytuacji na

drodze co z kolei jest wykorzystane do dobrania optymalnej reakcji pojazdu.

2.2.1. Kamery

W kwestii zrozumienia srodowiska najblizszym ludzkiemu sposobowi postrzegania rze-
czywistosci sensorem jest kamera. Samochody autonomiczne wyposazone sg zwykle w ze-
staw réznego rodzaju kamer umieszczonych z kazdej strony pojazdu rejestrujacych na
klatkach wideo otoczenie w jakim on sie porusza. Niektore maja szerokie pole widzenia
— az 120 stopni — i mniejszy zasieg. Inne, jak na przyktad frontowa kamera (rysunek 2.2)
skupiaja sie na wezszym widoku, aby zapewni¢ wizualizacje dalekiego zasiegu. Mozliwym
jest tez wykorzystanie kamery typu ,rybie oko”, ktéra zapewnia panoramiczny widok, aby
da¢ pelny obraz tego, co znajduje si¢ za pojazdem, tak by mogl sie sam zaparkowaé.
Jak wspomniano wczesniej kamery sa tez umieszczone wewnatrz pojazdu w celu analizy
stanu kierowcy. Kamery stuzace percepcji ruchu na drodze posiadaja szereg istotnych

parametréow wplywajacych na ich jako$¢ dziatania miedzy innymi:
e klatkaz — FPS (ang. frames per second) - duza ilos¢ klatek rejestrowanych na se-

15



2.2 Samochodowe ,zmysty” 16

Rysunek 2.2. Kamera przednia wkomponowana w lusterko wsteczne
samochodu marki Audi [34]

kunde zmniejsza szanse na szybka detekcje i nie pominiecie istotnych szczegdtow

szczegolnie przy duzej predkosci pojazdu rozmywajacej obraz.

e Rozdzielczo$é - wyzsza rozdzielczo$¢ umozliwia bardziej precyzyjna klasyfikacje obiek-

tow znajdujacych sie w duzej odleglosci.

e Stosunek sygnalu do szumu (SNR, ang. signal-to-noise ratio) oraz jasno$¢ maja
wplyw na mozliwos¢ interpretowania obrazu przy niedostatecznym lub gwaltownie

zmieniajacym sie o$wietleniu (na przyktad z boku pojazdu w nocy).

Sensory tego rodzaju sa szczegdlnie dobre w zadaniach wymagajacych wysokiej rozdziel-
czosci, takich jak klasyfikacja znakéw drogowych lub zadania wymagajace postrzegania
koloréw jak w przypadku rozpoznania stanu sygnalizacji $wietlnej. Sa tez stosunkowo
tanie w poréwnaniu z radarem i lidarem. Do wad tego sensora mozna zaliczy¢ trudno-
$ci w pozyskaniu precyzyjnych danych o odlegtosci obiektéw od samochodu. Aczkolwiek
istnieja doniesienia o algorytmach, ktére sa w stanie oszacowaé relatywnie doktadnie odle-
glosci obiektow od samochodu na podstawie zapisu wideo, na przyktad te opisane w pra-
cach [35] lub [36], to jednak w tym przypadku radar pozostaje standardem [37]. Tym
bardziej, ze rozpoznanie obiektéw na obrazie z kamery skutecznie utrudniaja zle warunki
pogodowe takie jak np. deszcz i Snieg. Naturalnym utrudnieniem jest rowniez brak lub

nieréwnomierne o$wietlenie na przyktad w nocy lub podczas wjazdu i wyjazdu z tunelu [2].

16



17 2.2 Samochodowe ,zmysty”

Rysunek 2.3. Przyktadowe modele radar6w marki Continental przeznaczone dla
samochodow autonomicznych. Radar krotkiego zasiegu po lewej [38] i radar dlugiego
zasiegu po prawej [39]

Obrazy z kamer podobnie jak pozostale sensory dzicki dedykowanym systemom na czi-
pie SoC (ang. system on a chip) sa analizowane przez rozne algorytmy wspierane przez
zaawansowane sieci neuronowe by zlokalizowaé wszystkie istotne obiekty znajdujace sie

W otoczeniu i majace wpltyw na ruch drogowy.

2.2.2. Radary

Standardowe radary transmituja fale elektromagnetyczne i analizuja czas powrotu do
zrodla fal odbitych aby znalezé odlegto$é od sensora obiektu odbijajacego. Zwykly radar
zamontowany na szybko przemieszczajacym sie pojezdzie w otoczeniu, w ktorym wiele
jego elementow jest w stanie odbié¢ fale moze mieé¢ trudnos¢ w rozréznieniu ktore infor-
macje dotycza waznych w konteksécie prowadzenia bezpiecznej jazdy obiektéow odbijaja-
cych. Szczegdlnie w scenie gdzie porusza sie bardzo wiele obiektéw w réznych kierunkach
i o r6znych predkosciach przyktadowo na tle budynkéw. Dlatego w zadaniach percepcji
samochodu szczegoblnie uzyteczne sg radary dopplerowskie. Tego typu radary sa wysoce
wrazliwe na zmiane dynamiki otoczenia. Oznacza to, ze je$li samochod sie nie poru-
sza, a otoczenie jest statyczne taki radar nie raportuje nic. Sa one szczegdlnie uzyteczne
ze wzgledu na mozliwosé odfiltrowania nieistotnego tta. Wykorzystuje sie je nie tylko
do estymacji pozycji poruszajacych sie w ich zasiegu obiektéow, umozliwiaja one rowniez
wyznaczanie kierunku i wartosci wektora predkosci wzglednej obiektu odbijajacego [40].
Szczegdlnie istotnym wskaznikiem wyliczanym w czasie rzeczywistym na podstawie da-
nych radarowych jest TTC (ang. Time to collision) czyli czas do hipotetycznej kolizji
obiektow w uktadzie o ustalonych parametrach dynamicznych [41]. Zbyt niski poziom
TTC wyznaczanego wzgledem obiektéw w systemach aktywnego bezpieczenstwa umozli-

wia wysylanie automatycznego ostrzezenia kierowcy lub wprost aktywowanie hamulcow
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2.2 Samochodowe ,zmysty” 18

pojazdu. Stosowane obecnie systemy radarowe wyposazone sg w algorytmy, ktore oprocz
klastrowania, §ledzenia oraz dostarczania informacji o odlegtosci i predkosci celu, potrafia
rowniez klasyfikowaé¢ niektore obiekty. Radary stosowane w samochodach autonomicz-
nych mozna podzieli¢ ze wzgledu na ich zasieg oraz funkcjonalno$é do jakiej sa przypisane
(rysunek 2.3).

o Radary krotkiego zasiequ — wykorzystywane na przyktad przez asystenta parkowania.

e Radary sredniego zasiegu — sa wykorzystywane miedzy innymi do detekcji ruchu
odbywajacego si¢ w kierunku poprzecznym do ruchu samochodu lub alarmowania

o szybko zblizajacym sie od tytu pojezdzie.

e Radary dtugiego zasiequ — shuza przede wszystkim do $Sledzenia obiektéw w duzej
odlegtosci przed samochodem i sg wykorzystane miedzy innymi w adaptacyjnym

tempomacie.

2.2.3. Lidary

Rysunek 2.4. Lidar zamontowany na dachu samochodu testowego na torze Aptiv [42]

Lidar, a wtasciwie LiDAR (ang. Light Detection and Ranging) dziala na tej samej za-

sadzie co radar, ale zamiast mikrofal wykorzystuje impulsy $wietlne (rysunek 2.4). Dzieki
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Rysunek 2.5. Czujnik ultradzwickowy [44] (po lewej) i system mikrofonow [45]
(po prawej)

wysokiej rozdzielczosci lidar moze by¢ uzywany do klasyfikowania obiektoéw oraz do mie-
rzenia ich odleglosci od samochodu. Technologia lidarowa ze wzgledu na koszty i trwa-
tosé nie jest jeszcze czesto wykorzystana w masowo produkowanych pojazdach. Aktual-
nie w wiekszosci przypadkow lidary sa uzywane aby umozliwié precyzyjne etykietowanie
i pozycjonowanie obiektéw wokol pojazdu rejestrujacego dane. Najbardziej popularne
ze wzgledu na jako$¢ w stosunku do ceny sa urzadzenia obrotowe jednak w produkcie
koricowym moze to wyglada¢ inaczej [43| miedzy innymi ze wzgledu na koniecznosé opty-
malizacji gabarytow i prezencji tego czujnika. w skutecznym wykorzystaniu ich do analizy
otoczenia samochodu decydujaca role odgrywaja parametry takie jak duzy zasieg, wysoka
rozdzielczos¢ przestrzenna i wydajnosé w czasie rzeczywistym. Musza tez charakteryzowaé
sie tolerancja na stoneczne tto aby zapewnié¢ skutecznosé. Systemy lidarowe zapewniaja
znacznie doktadniejsze pomiary niz radarowe dlatego ich wyniki czesto s wykorzystane
jako referencja przy testowaniu systeméw radarowych. Jednakowoz zta pogoda jak deszcz,

mgla czy $niezyca znacznie bardziej obniza skutecznosé lidaru niz radaru [2].

2.2.4. Czujniki ultradzwiekowe i mikrofony

Czujniki ultradZzwickowe znajduja swoje zastosowanie przy obliczaniu odlegtosci do
przeszkod podczas parkowania i manewrowania. Moga wspieraé¢ funkcje awaryjnego ha-
mowania przy niskich predkosciach ze wzgledu na szybszy czas reakcji na niektoére prze-

szkody. Uktady zbudowane z zestawu mikrofonéw réwniez moga byé zastosowane do
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2.3 Moduty percepcji 20

lokalizacji zrodta dzwieku [46], [47| poprzez analize roznicy dotarcia sygnatu do réznych

sensorow (rysunek 2.5).

2.3. Moduly percepcji

Aby planowaé¢ tor ruchu i trzymac sie drogi, dostosowywaé sterowanie do znakéw
i sygnalizacji, odpowiadaé¢ szybko i skutecznie na wykonywane przez innych uczestnikow
ruchu dziatania samochéd autonomiczny musi posiada¢ mozliwosé percepcji otoczenia

i interpretowac na biezaco srodowisko w jakim sie znajduje.

2.3.1. Definicja

Modut percepcji tworza pakiety oprogramowania, ktére bazujac na danych przechwy-
conych przez sensory interpretuja roézne aspekty otoczenia pojazdu. Modut wykorzystuje
moc obliczeniowa komputeréw poktadowych pojazdu, aby przetworzy¢ dane pochodzace
od sensoréw z wykorzystaniem odpowiednich algorytmow detekeji i $ledzenia [48]. Wspo-
mniane algorytmy oparte sg przede wszystkim o wykorzystanie sztucznych sieci neurono-
wych do identyfikacji poszczegdlnych elementéw drogi oraz jej otoczenia, ktore sg istotne
z punktu widzenia prowadzenia bezpiecznej jazdy. Modul nastepnie publikuje liste obiek-
tow w przestrzeni obejmowanej przez sensory w uktadzie wspotrzednych, ktorego poczatek
powiazany jest z pojazdem. Ponadto modul odpowiada za okre$lenie wybranych parame-
trow statycznych i dynamicznych wykrytych obiektow. Takie dane nastepnie w zaleznosci
od rodzaju systemoéw wspomagania kierowcy i poziomu autonomii pojazdu sa przeka-
zywane do odpowiednich algorytmoéw sterowania pojazdem. Proces ten moze si¢ réznié
w zaleznosci od szczegotow architektury oprogramowania samochodu [49], [50] ale idea
pozostaje zawsze ta sama — na podstawie danych z sensorow modut percepcji interpretuje

otoczenie pojazdu.

2.3.2. Dane referencyjne

Dane referencyjne (ang. Ground Truth — GT) to termin uzywany w réznych dzie-
dzinach w odniesieniu do informacji, o ktérych zaktada sie, ze sa zgodne z rzeczywisto-
scig [51]. Zwykle decyduje o tym fakt, ze zostaly uwierzytelnione przez eksperta, wiecej
o tym mozna przeczyta¢ w sekcji 2.4.3. 7Z perspektywy testowania moduléw percepcji
nazywa sie je rowniez danymi wzorcowymi. Aby zweryfikowaé¢ dany modul percepcji na-

lezy opracowaé¢ wymagania dotyczace przygotowania danych referencyjnych, na podstawie
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ktorych zostana obliczone wspolczynniki jakosci. W zaleznosci od wymagan klienta ta-
kie reguty dotyczace opisywania rozpoznawanych przez modut obiektéw moga sie réznié

w niektorych aspektach.

2.3.3. Modul wykrywajacy pieszych

Rysunek 2.6. Przyktadowe dane GT tworzone dla modutu PED

Modut percepcji wykrywajacy pieszych - PED (ang. pedestrian) zajmuje sie oznacza-
niem przechodniéw na klatkach filméw pochodzacych z kamer zamontowanych w samo-
chodzie. Konieczno$é wykrywania takich obiektow dotyczy nie tylko branzy motoryza-
cyjnej, ale jest rowniez czedcia inteligentnego monitoringu zwigzanego z bezpieczenstwem
publicznym [52]. Przykladowa seria regul opisujacych jak przygotowaé¢ dane wzorcowe
dla modutu PED wyglada¢ moze nastepujaco. Oznaczamy standardowo pieszych, kto-
rzy stoja lub sa pochyleni. Lezace postacie rowniez sg oznaczone ale z dodatkows flaga
(informacja o stanie obiektu oznaczonego danym prostokatem). Postacie sa etykietowane
pod warunkiem, ze prostokat ograniczajacy bedzie zawieratl nie mniej niz ustalona liczbe
pikseli wysokosci i szerokosci. Dodatkowo obiekt powinien by¢ widoczny (niezastoniety)

w przynajmniej 40%. W przypadku gdy zakrycie jest znaczace ale zawiera sie w okre-
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slonych granicach tolerancji oznaczenie powinno obejmowaé rowniez niewidoczng czesé
obiektu. W zaleznosci od wymagan mozna spotka¢ regule zobowiazujaca do oznaczania
pieszych razem z nakryciem gtowy lub bez. Odpowiednio oznaczaé nalezy rowniez rysunki
ludzi pojawiajacych sie na samochodach oraz perspektywiczne rysunki na jezdni. Ten
modul obejmuje réwniez klasyfikowanie rowerzystow. Rowerzysci sg oznaczani w caltosci
razem z rowerem, osoba prowadzaca rower jest pieszym, staje sie rowerzysta w momen-
cie przelozenia jednej nogi przez rame roweru. Powyzsze zasady to jedynie przyktady
regul tworzenia danych referencyjnych (rysunek 2.6). Ich ztozonos$é sprawia, ze manualne
lub nawet pétautomatyczne tworzenie danych GT jest czasochtonne i kosztowne dlatego

istotnym jest by skutecznie je wykorzystywac.
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*9

Rysunek 2.8. Przyktadowe dane GT tworzone dla modutu TSR i TLR

23



2.4 Testowanie percepcji pojazdu - wyzwania 24

2.3.4. Pojazdy na drodze

Modutl percepcji MOD (ang. Mobile Object Detection) odpowiada za rozpoznawa-
nie pojazdéw poruszajacych sie po drodze. Reguly moga ograniczaé liczbe zaznaczanych
obiektoéw oraz oczekiwaé detekcji obiektéw na pasach ruchu znajdujacych sie w odpo-
wiedniej relacji do samochodu bedacego nosnikiem modulu. Oznaczane sa samochody
osobowe, ciezarowki, autobusy, traktory, itp. Przykladowe dane GT oznaczone na klat-

kach kamery dla tego modutu sg pokazane na rysunku 2.7.

2.3.5. Zmaki i sygnalizacja $wietlna

Modut percepcji TSR (Traffic Sign Recognition) odpowiada za rozpoznawanie oraz
klasyfikowanie znakéw drogowych. Odpowiada réwniez za decydowanie o tym czy roz-
poznany na zdjeciach znak dotyczy pasa ruchu, po ktérym porusza sie pojazd. Modut
percepcji TLR ( Traffic Light Recognition) zajmuje sie rozpoznawaniem sygnalizacji $wietl-
nej oraz jej stanu. Wladciwie stanowi rozszerzenie modutu TSR. Interpretuje rowniez
strzatki warunkowe. Przyktadowe dane GT tworzone dla tych modutéow wygladaja jak na

rysunku 2.8.

2.3.6. Linie, droga i wolna przestrzen

Osobny modul percepcji odpowiada za oznaczanie linii oraz $wiatta drogi. Klasyfiko-
wany jest rodzaj linii (ciagla, przerywana). Zaznaczane sa rowniez linie drog sasiadujacych
7 nasza, granice jezdni oraz pobocza (rysunek 2.9). Istnieje tez modut percepcji zajmujacy
sie identyfikowaniem wolnej przestrzeni wokot samochodu (ang. Free Space). Rowniez tej
niekoniecznie bedacej czescig regularnego ruchu ale mogacej by¢ uzyteczng w przypadku
koniecznosci unikniecia wypadku w sposéb nie powodujacy nowego niebezpieczeristwa.

Dane GT oraz przyktadowy wynik modutu percepcji sa zaznaczone na rysunku 2.10.

2.4. Testowanie percepcji pojazdu - wyzwania

Metoda oceny jako$ci, zaproponowana w tej pracy, jest skoncentrowana na zastoso-
waniach w projekcie badawczo rozwojowym, a nie warunkach produkcyjnych. Powinna
przede wszystkim by¢ powtarzalna i niezalezna od subiektywnej oceny inzyniera. Pod-
czas testowania oprogramowania czesto korzysta sie z testow regresyjnych badajacych czy

kolejne wersje oprogramowania dziataja skuteczniej niz poprzednie oraz testéw spraw-
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0 200 800 1000 1200

Rysunek 2.10. Odcinki wyznaczajace dane referencyjne dla granic wolnej przestrzeni
(czerwony) oraz punkty bedace wynikiem przetwarzania obrazu przez modut
percepcji (niebieski)
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dzajacych poprawnosé¢ funkcjonowania w bardzo podstawowych aspektach (ang. smoke
test). Testy te cho¢ potrzebne, stanowia zaledwie mata cze$¢ problematyki weryfikacji

i walidacji autonomicznych rozwiazan, w szczegblnosci testowania modutéw percepcji.

2.4.1. Testowanie niedeterministyczne - dystrybucja danych

O testowaniu deterministycznym mozemy mowi¢ w sytuacji gdy wyniki testu sa cal-
kowicie zdeterminowane przez dane wejsciowe i nie zmienig si¢ dopoki one nie ulegna
zmianie. Podczas testowania oprogramowania wspierajacego kierowce sprowadza sie to
do wymagania, by metryki jakosci wskazywaly zawsze ten sam wynik w sytuacji gdy
uruchamiamy modul percepcji w tej samej wersji, na tych samych danych z sensora
i w tym samym Srodowisku. Jednak aby udowodni¢, ze modut percepcji speini swoja
funkcje w warunkach rzeczywistych nie mozna ograniczy¢ sie do sprawdzenia go w jednej
sytuacji, a raczej ustali¢ dystrybucje danych specyfikujaca rézne kombinacje warunkéw,
w ktorych analizujemy dziatanie systemow [1]. Taka dystrybucje danych realizuje sie pod-
czas jazd testowych, jednak o ile mozna mie¢ wpltyw na pore dnia i szybko$é testowego
pojazdu, a nawet zaplanowac ja tak by odbywata sie¢ w okreslonych warunkach pogodo-
wych to jednak tresé takich scenariuszy, a przez to i warto$é¢ zalezy mocno od innych
uczestnikow drogi, ktorych zachowania nie mozna juz przewidzie¢. Nalezy zatozyé, ze
pojedynczy scenariusz uwzgledniajacy konkretne trajektorie obiektow i warunki na dro-
dze jest drobnym wycinkiem rzeczywistosci — pojedyncza probka z ogromnej populacji.
Oznacza to, ze testowanie wymaga metodologii uwzgledniajacej stochastyczna nature we-
ryfikowania skutecznosci i skupiajacej sie na ocenie generalizacji wynikow w szerokim
kontekscie. Kryterium akceptowalnosci poziomu wydajnos$ci powinno byé¢ zatem zdefi-
niowane na gruncie statystycznym. Znalezienie metody testowania zautomatyzowanych
rozwigzan w samochodach o wysokim poziomie autonomicznosci biorac pod uwage wazna
role jaka odgrywa w nich sztuczna inteligencja oparta na sieciach neuronowych stanowi

ogromne wyzwanie [53].

2.4.2. Przechowywanie i dostep do danych

Wyzwania, przed ktorymi stajg inzynierowie podczas testowania pojazdéw autono-
micznych sa podobne do tych, jakie pojawiaja sie w kazdej galtezi przemystu majacej do
czynienia z duzymi zbiorami danych (ang. Big Data) |1]. Z pewnoscia jedna z trudnosci
sa wciagz niedopracowane standardy i brak szeroko uznanej metodologii koniecznej do ana-

lizy ogromnych ilosci danych o ztozonej strukturze. Gromadzenie danych jest procesem,
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w ktorym nie mozna zaplanowac i zoptymalizowa¢ wszystkich jego aspektéw. Potencjal-
nych scenariuszy drogowych jest wlasciwie nieskoriczenie wiele (jesli wezmiemy pod uwage
unikalnych uczestnikoéw ruchu) dlatego wyboér sposrod zdobytych danych po pierwsze tych
poprawnych, a po drugie podzbioru tych rzeczywiscie wartosciowych jest niezwykle waz-
nym i trudnym zadaniem, a warto rozpoczaé¢ go juz na poziomie zapisanych w samo-
chodzie testowym danych. Roéwniez ze wzgledu na przesyt danych zebranych podczas
dnia testowej jazdy w przeciagu ograniczonej ilosci czasu, bezpiecznie i niezawodnie do
centrum danych zajmujacego sie ich p6zniejszego przechowywaniem i dbajacym o dostep
do nich w poézniejszych fazach pracy z nimi. W zwigzku z tym istotne jest wypraco-
wanie sposobéw zidentyfikowania typu informacji zawartej w danych oraz umiejetnosé
oceny jej wartosci. Jest to dodatkowo utrudnione przez ich ztozonosé. Ztozonosé ta jest
przynajmniej czesciowo spowodowana przez mocno zroznicowane i liczne zrodta generu-
jace te dane (w przypadku samochodéw autonomicznych sa to rézne rodzaje sensorow
i odpowiadajace im etykiety). Powiekszajace sie wyktadniczo zbiory danych wymagaja
coraz bardziej pojemnych i szybkich pamieci masowych, a ograniczona przepustowosé tacz
powoduje problemy z szybkim dostepem do nich. Koszty takich ustug sa znaczace [1].
Motywuje to do redukcji ilosci przechowywanych danych, co w praktyce oznacza m.in.
zidentyfikowanie i odrzucenie informacji nadmiarowych sklasyfikowanych jako nieistotne
dla osiggniecia celéow projektu. Regularna analiza duzych zbioréw danych jest zwiazana
z utrzymywaniem i rozwijaniem poteznych klastrow obliczeniowych HPCC (ang. High
Performance Computing Cluster) mogacych przetwarzaé¢ tak duze zbiory i bedacych po-
srednikami miedzy centrum danych, a inzynierami pracujacymi nad nimi. Podsumowujac,
rozw6]j technologii pozwalajacej na gromadzenie i przetwarzanie duzych ilosci danych musi
iS¢ w parze z rozwojem metod analizy uwzgledniajacej charakterystyczne wlasnosci da-
nych oraz ich wielka skale aby umozliwi¢ nie tylko skutecznosé¢ ale tez sprawny przebieg

procesu testowania i rozwoju inteligentnej percepcji oraz optymalizacje jego kosztow [11]

2.4.3. Etykietowanie danych

Aby podjaé sie ewaluacji jakosci wynikéw modultéw percepcji konieczne jest uprzed-
nie etykietowanie danych z sensoréw tak, aby uzyskaé¢ dane referencyjne takie, jakich
przyktady pokazano w poprzedniej sekcji. Etykietowanie obiektow w danych wizyjnych
polega, w przyblizeniu, na wyznaczeniu granic prostokatnego regionu rozpoznania i skla-
syfikowaniu go w specjalnym programie do tworzenia etykiet. Programy takie moga su-

gerowaé etykiety same je generujac (mowi sie wtedy o etykietowaniu potautomatycznym,
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wspieranym przez sztuczna inteligencje [54|), jednak praca osoby przygotowujacej dane
referencyjne wcigz bedzie polega¢ na weryfikacji tych sugestii i ewentualnych korektach.
Jezeli w jednej klatce filmu mamy od kilku do kilkudziesieciu obiektéw z réznych klas,
klatkaz filmu to 30 FPS, a przyktadowa sekwencja scen moze trwac¢ od kilku do kilkuna-
stu minut, to nietrudno sobie wyobrazi¢ jak czasochlonnym i Zzmudnym jest takie zadanie.
Zakladajac, ze takie sceny sa wybierane sposréd danych zebranych z floty kilkudziesie-
ciu samochodéw, nagrywajacych przez kilkanascie godzin dziennie, przez kilka tygodni,
trzeba sobie uzmystowi¢ jak wiele danych nalezy opracowaé, nawet jesli wybrane do tego
zostana tylko niektore sceny. Dodatkowo niemozliwym jest, by cztowiek skupiat si¢ nad
tego typu czynno$cia przez dtuzszy okres czasu. Z tych powodéw w prace nad tworzeniem

danych GT zaangazowane sa setki ludzi.

2.4.4. Resymulacja

Aby uniknaé¢ przeprowadzania jazd testowych w celu weryfikacji kazdej nowej wersji
oprogramowania, tak jak wspomniano powyzej, nagrywa sie je, aby pdzniej wykorzystaé
je ponownie w sposob wirtualny. Zapisane dane z sensorow, aby zosta¢ wykorzystane
W procesie uczenia, testowania lub walidacji, musza zosta¢ odtworzone i w sposéb upo-
rzadkowany dostarczone na wejscie moduléw percepcji tak, aby uzyskaé ich wyniki, ktore
nastepnie mozna poddaé¢ procesowi ewaluacji z wykorzystaniem odpowiadajacych im da-
nych referencyjnych. Taki sposéb testowania nowych wersji modutéw percepcji nazywa
sie resymulacja - ReSim (ang. re-simulation). Resymulacja danych, w celu uzyskania de-
tekeji, nie musi sie odbywaé¢ w samochodzie. Efektywna metoda resymulacji, w przypadku
gdy resymulowane maja by¢ setki scen, jest uruchomienie jej na HPCC. Resymulacja jed-
nej minuty sceny testowej i pozyskanie detekcji z wykorzystaniem jednego rdzenia moze
trwa¢ nawet 10 minut. Posiadajac 100 scen testowych trwajacych 3 minuty kazda i HPCC
dysponujace 50 rdzeniami mozna uzyska¢ wyniki detekcji dla pieciu godzin nagranych
danych w jedng godzine. Im wiecej rdzeni tym wiecej scen moze byé resymulowanych
jednocze$nie. W przypadku danych uzyskanych z kamery wyniki detekcji poszczegolnych
obiektow w kolejnych klatkach trwania filmu sa zapisywane do osobnego pliku, ktory poz-
niej zostanie porownany z etykietami stworzonymi manualnie, co pozwoli na ocene jakosci
dziatania modulu percepcji. w przypadku testowania modutéw percepcji na tym konczy
sie procedura, co sprawia, ze jest to petla otwarta. Aby umozliwi¢ testowanie funkcji po-
jazdu, zwigzanych, na przyktad, z aktywnym bezpieczenistwem, pojazd musi wej$¢ w inte-
rakcje ze srodowiskiem, co nie jest mozliwe w przypadku uzycia nagranych danych. Aby

domknaé¢ petle i umozliwié¢ to, mozna postuzyé¢ sie srodowiskiem wirtualnym, poniewaz
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istnieje mozliwos¢ modyfikowania go w zaleznosci od zachowania pojazdu na skutek de-
cyzji algorytmoéw. Cho¢ obecnie wirtualne srodowisko symulatora nie gwarantuje jeszcze
wizualizacji otoczenia na poziomie doktadnosci doréwnujacym danym pochodzacym z jazd
testowych, to rozwoj technologii symulacji pozwala mieé¢ uzasadniona nadzieje, ze wkrotce
bedzie to mozliwe. Juz jednak obecnie dane syntetyczne pozwalaja rozszerzy¢ mozliwo-
Sci testowania systemow aktywnego bezpieczenstwa na obszary praktycznie nieosiggalne
przy klasycznym podejéciu, na przyktad przez symulacje sceny, w ktorej kolizja lub inne
niebezpieczne zdarzenie jest nieuniknione. Pozwala to rozszerzy¢ zbior sytuacji testowych

o takie, ktérych nie mozna zarejestrowa¢ podczas zbierana danych eksperymentalnych.
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Rozdzial 3

Ewaluacja interpretacji otoczenia

3.1. Prostokatne regiony rozpoznania

Dane zwiazane z testowaniem modelu moduléw percepcji mozna podzieli¢ ze wzgledu
na format danych jakich one uzywaja aby opisac¢ elementy obecne w scenie testowej w spo-
sOb uproszczony i zrozumialy dla komputerowych algorytméw. Za opis najwazniejszych
obiektoéw znajdujacych sie na drodze odpowiadaja moduty percepcji opierajace sie miedzy
innymi na systemach wizyjnych i sieciach neuronowych, ktére wykorzystuja prostokatne
regiony rozpoznania (ang. bounding bozes) do zaznaczania rozpoznanych obiektow w kaz-
dej oddzielnej klatce strumienia wideo. Przy zatozeniu, ze wszystkie prostokaty maja boki
rownolegte do krawedzi ramki wideo, moga by¢ one przechowywane jako cztery liczby.
Wspoéltrzedne poczatku i konca przekatnej lub jako wspotrzedne srodka oraz dtugosé i sze-
roko$¢. Chociaz w tej pracy przyktady dotyczace danych wideo zawieraja tylko pola w tej
formie, zalozenie o réwnolegtosci bokow prostokatéw do krawedzi ramki wideo nie ograni-
cza stosowalnosci opisanej metodologii do bardziej ogélnych sytuacji, w ktorych obiekty
posiadaja tez przypisany kat rotacji wzgledem samochodu bedacego no$nikiem intelignet-
nych sensoréw (patrz sekcja 4.4.2). Prostokatne regiony ograniczajace stuza do oznacza-
nia obiektow takich jak piesi, inne pojazdy, ich $wiatta (oddzielnie), znaki drogowe, progi
zwalniajace oraz sygnalizacja $wietlna. Dane odniesienia, do ktérych mozna poréwnywaé
wyniki pochodzace z modutéw i czujnikéw sa tworzone recznie dla kazdej klatki i maja
postaé prostokatow wzorcowych (dane referencyjne), ktore pokrywaja obiekty zaintereso-
wania dla danej funkcji. Nalezy ocenié¢, jak dobrze detekcje proponowane przez systemy
rozpoznawania obiektow pasuja do kazdego obiektu oznaczonego w danych referencyjnych.

A zatem zadanie u podstaw polega na stworzeniu metodologii poréwnania prostokatow.
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Rysunek 3.1. Prostokatne regiony rozpoznania oznaczajace pieszych, samochody;,
znaki i sygnalizacje Swietlng

3.1.1. Inne klasy danych

Linie na jezdni z regulty sa oznaczane przy pomocy jednej lub kilku krzywych okre-
Slonych wielomianem stopnia co najwyzej trzeciego oraz punktami wyznaczajacymi jego
wycinek. Oznacza to, ze aby przechowaé jeden segment linii zapisujemy sze$¢ parametrow:

a',a” ag,ai,as, as reprezentujgcych wielomian ograniczony:
P(z) = asz® + apr® + ayx* + a9, z € [d,d"]. (3.1)

W ten spos6b oznaczane sa granice pasa na ktérym porusza sie samochoéd bedacy nosni-
kiem moduléw percepcji, jego 0$ ruchu, pasy sasiednie, linie krawedziowe (granica drogi),
pobocza. Przyktad widoczny na rysunku 2.9. Punktami oznaczane sa inne elementy oto-
czenia (np. elementy odblaskowe umieszczone na jezdni) lub granica wolnej przestrzeni

wokot samochodu widoczna na rysunku 2.10.
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3.2. Wyznaczanie jako$ci modutu percepcji

Kluczowe wskazniki efektywnosci czyli KPI (ang. Key Performance Indicator) sa to
wspotezynniki pozwalajace w sposob mierzalny analizowaé procesy i stopnie realizacji ce-
low organizacji. Maja one przypisana wartosé¢ liczbowa, ale ich metoda obliczania oraz
sposob interpretacji sa uzaleznione nie tylko od postawionego celu ale rowniez od branzy,
wielkosci przedsiewziecia, strategii oraz specyficznych cech zadania. Dobrze skonstru-
owane KPI powinny umozliwia¢ szybkie podejmowanie decyzji, planowanie i priorytety-
zacje dzialan w szczegdlno$ci w ramach reagowania na pojawiajace sie problemy. Wiaza
sie one bezposrednio z optymalizacja wykorzystywania posiadanych zasobéw w firmie.
Powinny by¢ obiektywna informacja, ktéra pozwala nawet osobie o stosunkowo niskiej
znajomosci szczegdlow analizowanego procesu celnie ocenié wyniki oraz jakosé podejmo-
wanych dziatari. Generalne sposoby projektowania KPI okresla norma ISO 22400 |55, 56].

W kontekscie analizy jako$ci modutéw percepcji w samochodzie autonomicznym KPI
beda opisywaé jakos$¢ rozpoznania i Sledzenia obiektéw znajdujacych sie w otoczeniu samo-
chodu w odniesieniu do opisu przygotowanego uprzednio manualnie lub pétautomatycznie.
Analizowane dane to zapisy dotyczace surowych danych otrzymywanych z sensoréw, dane
wstepnie przetworzone przez algorytmy percepcji, metadane uzyskane w trakcie zbierania
danych oraz przede wszystkim wyniki dziatania sieci neuronowych rozpoznajacych oraz
kategoryzujacych obiekty w otoczeniu pojazdu. W efekcie otrzymujemy ztozone zbiory
danych opisujace czasoprzestrzenne, statyczne i dynamiczne wtasciwosci elementarnych
obiektow sktadajacych si¢ na wycinek rzeczywistosci, z ktéorym autonomiczny samochod
musi wej$¢ w interakcje lub na podstawie, ktérego ma podjaé¢ decyzje o swoim zacho-
waniu. Zlozenie tak ogromnego zbioru danych w spéjna calosé jest procesem wieloeta-
powym, dlatego obliczanie jakosci rozpoznania obiektéw i rekonstrukeji catego otoczenia
oraz jego wlasciwosci sa rowniez procesami wieloetapowymi. Na kazdym poziomie tacza
one potrzebe uogo6lniania opisu jakosci z koniecznoscig przekazania informacji kluczowych
ze wzgledu na bezpieczenstwo pojazdu.

Przez analize jakosci zbioréw danych przygotowanych do testowania moduléw percep-
¢ji oraz algorytmow sterowania bedziemy rozumieé¢ analize wszystkich danych zebranych
podczas wielu jazd testowych rozumianych jako zbiér wspomnianych wycinkéw rzeczy-
wistosci - scen. Pobierane sa one w réznych warunkach pogodowych, przy zmiennym
poziomie oswietlenia, natezenia ruchu na drodze i w otoczeniu rézniacym sie gestoscia
i wysokoscia zabudowy, ztozonoscia struktury drogowej i liczby potencjalnych obiektow

takich jak piesi, znaki i sygnalizacje swietlne. Analiza przeprowadzona na takim zestawie
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danych réwniez korzysta z opisu obiektow wspomnianego wyzej, ale przenosi sie na wyzszy
poziom starajacy sie oceni¢ i formalnie opisa¢ roznorodno$é zestawoéw scen rozumianych
jako zbiory trenujace, testujace i walidujace algorytmy i sieci neuronowe wykrywajace

obiekty i procesy podejmujace decyzje o sterowaniu pojazdem.

3.2.1. Ocena jakosci detekcji

Ewaluacja na poziomie klas danych opisanych powyzej bedzie oznaczaé koniecznosé
definicji odpowiednich miar podobienstwa. Aby rozpoczaé te rozwazania warto przypo-
mnie¢ matematyczng definicje tego pojecia. Dla zbioru R, miarg podobienstwa bedziemy
nazywaé funkcje s : R x R — {p € R : 0 < p < 1} jesli spelnione sa nastepujace dwa
warunki:

Vr,y € R:s(x,y) < s(z,x) (3.2)

oraz

Ve,y € R:s(x,y) = s(y, z). (3.3)

Warto zauwazy¢, ze trzecia wlasnosé:
Ve,ye R:s(x,y)=1<x=y (3.4)

pomimo, iz nie jest formalnie wymagana, jest niezwykle warto$ciowa. Szczegdlnie w roz-
patrywanym w pracy przypadku ze wzgledu na to, ze na bazie utworzonych miar podo-
bienstwa utworzone zostang kolejne, bardziej ogdlne miary. W praktyce, ktorej dotyczy
ta praca, o uzytecznosci takiej funkcji decyduje empirycznie potwierdzona zdolno$é do

wyraznego oddzielania detekcji poprawnych od wadliwych.

3.2.2. Indeks Jaccarda

W kontekscie poréwnywania prostokatnych regionéw rozpoznania istnieje wiele miar
podobienistwa i metryk opisujacych jakos¢ reprezentacji manualnie przygotowanych pro-
stokatow referencyjnych przez prostokaty pochodzace z modutéw percepcji (lub innych
sieci neuronowych) [57], [58]. Najczesciej wykorzystywanym konstruktem posiadajacym
wiele cech sprawiajacych, ze sprawdza si¢ on jako podstawowe narzedzie do analizy jako-

sci w tym zadaniu jest Indeks Jaccarda [59]. Nazywany tez loU (ang. Intersection over
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Union). Jest to funkcja J : P(R") x P(R") — [0, 1], n € N zdefiniowana nastepujaco:

ANB
J(AB) = : 0 B}. (35)

Indeks Jaccarda jest miara podobienstwa spelniajaca wszystkie trzy warunki z poprzed-
niej podsekeji. Jest szeroko stosowany w zadaniach ewaluacji segmentaryzacji obrazu [60].
W zadaniach takiego rodzaju stanowi dobre rozwigzanie poniewaz jest to generalne na-
rzedzie do poréwnywania dwoch nieregularnych obiektow. Mozna wskaza¢ bardziej od-
powiednie podejscie [61], ale trudno wskaza¢ bardziej naturalne podejscie. Obliczenie
indeksu Jaccarda polega na podzieleniu liczby poprawnie pokrytych pikseli przez sume
wszystkich pikseli biorgcych udziat w poréwnaniu. Problem ewaluacji prostokatnych re-
gionéw rozpoznania jest szczegdlnym przyktadem ewaluacji segmentacji obrazu i powinien
by¢ potraktowany osobno. Ocena jakosci oparta o indeks Jaccarda formalnie zadziala, ale
nie zostanie wykorzystana informacja o tym, ze poréwnywane obiekty zawsze naleza do
tej samej klasy posiadajacej dobrze znane geometryczne wtasciwoséci. Podobna krytyke
tego podejscia mozna znalez¢ w 62|, gdzie ponadto odnajdziemy réwniez alternatywne

podejscie do konstruowania nowych miar na bazie wtasciwosci prostokatow.

3.2.3. Miary jako$ci detekcji oraz ich zastosowania

Wiekszos¢ prac dotyczacych lub zawierajacych analizy danych w postaci prostokatow
opiera sie na indeksie Jaccarda lub podobnych miarach, stuzacych do oceny detekcji po-
chodzacych z przetwarzania danych wideo. Niektore prace prezentuja poréwnania wielu
roznych miar jakosci, ale wcigz nie ma zgody co do tego, ktore stanowia najlepszy wybor
gdy chcemy ocenia¢ wyniki eksperymentéw, poniewaz wickszos¢ technik ewaluacji opisa-
nych w literaturze nie odnosi sie do ztozonosci i zakresu zagadnieri, ktore leza u podstaw
projektowania dobrej metodologii ewaluacji [63]. Z tego powodu stale opracowywane
sa nowe metodologie obiektywnej analizy jako$ci wykrywania i $ledzenia obicktow, ale
wigkszos¢ z nich nadal wykorzystuje jako podstawe indeks Jaccarda [64], [65], [66], [67].
W ramach zadan zwiazanych z rozwojem detektorow powstato wiele standaryzowanych
zbioréw danych, na ktérych mozna dokonaé¢ ewaluacji dziatania algorytmu. Zbiory te za-
wieraja rowniez: adnotacje stanowiace referencje dla obiektéow, dla ktorych oczekujemy;,
ze zostang rozpoznane i wytyczne opisujace zasady tworzenia takich adnotacji. Wszystko
to w celu ujednolicenia testéow i umozliwienia poréwnania algorytméw detekeji i sledze-
nia. Jednak cel ten pozostaje niemozliwy do osiagniecia, jezeli stosuje si¢ r6zne metryki

oceny [64]. Popularnym zastosowaniem miary podobieristwa jest traktowanie jej jako
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funkcji straty przy trenowaniu algorytmoéw sledzacych. Praca [68| przedstawia metode
optymalizacji sredniej straty IoU w sieciach neuronowych. Wykazano, ze strata dziata
lepiej korzystajac z miary Jaccarda niz tradycyjnie stosowana strata entropii krzyzowe;j.
Koniecznos$é zbudowania metodyki ewaluacji motywowana jest najczesciej réznymi pro-
blemami dotyczacymi konkretnych algorytméw detekeji. Algorytm $ledzenia przesuniecia
sredniego z funkcja przestrzenno-kolorowa [69] i parametryzowany filtr Kalmana uzyty
w celu §ledzeniu obiektow na wideo [70] to przyktady algorytmow sledzacych, ktore wy-
magaja oceny. Artykul [71]| opisuje protokot oceny jakosci detekeji i §ledzenia twarzy,
tekstu i pojazdéw na wideo. Praca [72] opisujaca tak zwane ,wyzwanie DAVIS”, choé¢
skupia sie na segmentacji obrazu, réwniez proponuje metodologie oceny do opisu jakosci
wynikow algorytmoéow w analizowanej klatce filmu oraz sumaryczng jakosé w caltej scenie.
Autorzy w 73] przedstawili potaczone kryterium oceny wydajnosci, biorac pod uwage wia-
rygodno$¢, przetwarzanie w czasie rzeczywistym i implementacje na sprzecie algorytmu
Sledzenia. W [74] mozna znalezé algorytm, ktory wyprowadza reguly rozmyte w celu
scalenia propozycji prostokatnych regionéw rozpoznania w jeden reprezentacyjny, ktory
opisuje unikatowy obiekt. Autorzy podkreslaja potrzebe stworzenia narzedzia opisujacego
relacje dwoch prostokatoéw poprzez ich geometryczne cechy, sp6jnosé ruchu i podobieristwo
wygladu. Wykrywanie i sledzenie obiektéw w realistycznych scenach to ztozony problem
i pozostaje aktywnym obszarem badani dotyczacych wizji komputerowej [75|. Potrzeba
odpowiedniej metodologii analizy jest zauwazalna zaréwno w zagadnieniach ewaluacji sle-
dzenia obiektow, jak i oceny jakosci fuzji danych z réznych sensoréw. Dlatego [76] definiuje
metodologie oceny, ktéra moze by¢ zastosowana rowniez w tej dziedzinie. Zaproponowane
przez autora metryki , kontekstowe” w zatozeniu maja wspieraé¢ standardowe metryki, aby
radzi¢ sobie z réznymi wyzwaniami, ktore stoja na drodze do prawidtowej oceny algoryt-
mow Sledzenia/fuzji.

Indeks Jaccarda wydaje sie pod wieloma wzgledami przewyzszac istniejace rozwigzania
i jest szeroko stosowany w réznych projektach, ktore wymagaja miernika oceny. W [77]
autorzy uzywaja go do badania wplywu malych bledéw w danych uczacych na wyniki
wytrenowanego algorytmu sledzenia. Warto jednak zwroci¢ uwage, ze w tej pracy zostaje
roOwniez postawiony nacisk na to, ze w podobnych zadaniach bardzo wazna jest precyzja
i mozliwos¢ dekompozycji informacji. Sa prace, ktorych autorzy dostrzegaja braki tej
metryki i proponuja jej rozszerzenie [78] lub [79], sa to prace motywowane analiza straty
IoU stosowanej podczas projektowania i konfigurowania modelu sieci przy uzyciu stocha-
stycznego zejscia gradientowego [80]. Wykorzystanie indeksu Jaccarda do poréwnywania

ramek ograniczajacych wiaze si¢ z ryzykiem pominiecia wielu informacji na podstawowym
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poziomie analizy danych. Istnieje potrzeba i mozliwos¢ stworzenia bardziej szczegdtowej
miary niz IoU, co podkreslone zostato w pracach [62], [81]. Pozadana miara powinna
nie tylko doprecyzowaé ocene, ale rowniez posiadaé te same wlasciwosci, ktore sprawiaja,
ze Indeks Jaccarda jest tak szeroko stosowany. Wiecej informacji o wtasnosciach miary

porownawczej znajduje sie w sekcji 4.5.1.

3.2.4. Detekcja prawdziwie pozytywna

Powyzej opisane przyktady miar jakosci z indeksem Jaccarda na czele stanowia pod-
stawe do definiowania tak zwanego rozpoznania prawdziwie pozytywnego - TP (ang. True
Positive). Jest to w ujeciu lokalnym (czyli dla pojedynczego poréwnania prostokatow w
jednej klatce filmu) sytuacja, w ktorej prostokat referencyjny uznaje sie za poprawnie re-
prezentowany przez prostokat bedacy wynikiem dzialania sieci neuronowej na podstawie
satysfakcjonujaco wysokiej wartosci metryki jakosci. Przyktadowo IToU > 50% stanowi
podstawe takiej klasyfikacji wedlug zasad ustalonych w [82]. Sytuacja gdy prostokat
referencyjny, ktory nie zostal oznaczony przez sie¢ wedtug takiego rozgraniczenia jest
oznaczana jako rozpoznanie falszywie negatywne FN (ang. False Negative). Ostatecznie
prostokaty pochodzace z sieci i nie stanowigce poprawnej detekcji dla zadnego z prosto-
katow opisanych w referencji sa oznaczane jako rozpoznania falszywie pozytywne (ang.
False Positive). Bazujac na takiej klasyfikacji detekeji, mozemy obliczy¢ dwie istotne

metryki mowiace o jakosci detektora czyli precyzja oraz czutosé, gdzie

P , liczba T'P
recyzjia =
Y%= Ticaba TP + liczba F P’ (36)
» liczba T'P ’
Crutosé =

liczba TP + liczba FN'

Aby podsumowaé obie te metryki mozna wykorzysta¢ ich wazona $rednia harmoniczna,
czyli miare
(1+ ?) - Precyzja - Czutosé

Fs =
g B2 - Precyzja + Czutosé

(3.7)

gdzie parametr [ pozwala na ustalenie wzglednej istotnosci wpltywoéw precyzji i czutosci
na ostateczna wartos¢ tej metryki [63]. Dokladniej o tym jak wyglada zalezno$é miedzy
tymi wspotczynnikami detektora informuje nas wspolczynnik AP (ang. Awverage Preci-
sion) [82]. Nalezy zauwazy¢, ze zwykle detektor bardziej precyzyjny bedzie posiadal wiece;
rozpoznan falszywie negatywnych, a przez to bedzie mniej czuty. Z drugiej strony detek-

tor wysoce czuly ma wieksze ryzyko wygenerowania obserwacji falszywie pozytywnej, a
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przez to traci¢ precyzje. Identyczny efekt na te metryki ma dobor metodologi definicji
rozpoznania prawdziwie pozytywnego co sprawia, ze jej wiarygodnos¢ ma bezposrednie
przetozenie na wiarygodno$é zdefiniowanych powyzej metryk. Dodatkowo obliczanie tych
metryk poprzez sumowanie iloci TP, FN i FP ze wszystkich klatek filmu ignoruje fakt,
ze poszczegodlne detekcje dotycza czesto tych samych obiektow pojawiajacych sie w za-
siegu sensoréw przez dtuzszy okres czasu. Z tego powodu nie niosg czytelnej informacji
na przyktad o tym czy detekcja pojawita sie tuz po wkroczeniu obiektu w zasieg sensora

i stracila go w po6zZniejszym okresie, czy odwrotnie.

3.2.5. Podsumowanie jako$ci w czasie

Jesli chodzi o naturalnie zwiazany z lokalna jakoscia w klatce problem podsumowania
oceny sekwencji prostokatéow opisujacych jeden spojny obiekt w zestawie kolejnych klatek
wideo poruszony na przyktad w [83], istnieja inne podejscia niz najbardziej klasyczne po-
legajace na policzeniu $redniej jakosci (zastosowane w wyzwaniu DAVIS). Przyktadami
sa odmiany metryki OSPA [84], [85], [86], ktora cechuje mozliwosé¢ uszczegolowienia in-
formacji, poniewaz miara ta sktada sie z trzech komponentéw, z ktorych kazdy osobno
uwzglednia lokalizacje, czestosé i bledy etykietowania. Autorzy w [87] proponuja nowa
prosta metodologie oceny algorytmow sledzacych, ktora jako cel stawia sobie mozliwos¢ ta-
twego do interpretacji poréwnania algorytmow sledzenia (ang. tracker). Zaproponowana
metodologia uznaje rownowaznosé algorytmoéw sledzacych na podstawie analizy istotnosci
statystycznej rozbieznosci i praktycznych roznic. Metrykami oceny obiektow w czasie sa:
podobieristwo korelacji wazonej stanow [88], trudnosé Sledzenia [89], metryka oparta na
teorii informacji [90], miara asocjacji ksztaltu bazujaca na odleglosci Minkowskiego [91]
i inne [92], [93], [94]. Niestety zadna z nich nie stawia wystarczajacego nacisku na szyb-
kie inicjowanie rozpoznania nowych obiektow, co jest kluczowe w sytuacjach dynamicznej

jazdy, ktore wymagaja natychmiastowej reakcji.

3.2.6. Wplyw dokladnosci detekcji na ukltad sterowania

Brak wykrycia samochodu na drodze oznacza, ze nie zostanie on uwzgledniony przez
algorytmy aktywnego bezpieczenstwa, co w oczywisty sposob stwarza mozliwosé kolizji
pojazdow i zagraza bezpieczenstwu pasazeréw. Brak detekcji pieszego na przejsciu dla
pieszych moze skutkowaé potraceniem go. Brak klasyfikacji znaku dotyczacego obowiazu-
jacego ograniczenia predkosci moze oznaczaé¢ utrzymywanie nieoptymalnej lub nadmiernej

predkosci powodujacej zagrozenie. Jednak detekcja nieperfekcyjnie oddajaca wlasciwosci
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obiektu moze mie¢ podobnie negatywne skutki co jej brak. Skuteczna i bezpieczna jazda
wymaga korygowania kierunku i predkosci pojazdu, ktore uwzgledniajg aktualng sytuacje
na drodze oraz sytuacje przewidywana w najblizszej przysztosci [95]. Algorytmy sterujace
pojazdem, np. adaptacyjny tempomat, aby dziata¢ poprawnie wymagaja odpowiedniego
poziomu pewnosci odnoszacego sie do informacji o otoczeniu pojazdu [96]. Kazdy sen-
sor posiada swoje zalety i wady [97], [98]. Dlatego szczegdtowa wiedza o wiarygodnosci

rozpoznawanych przez nie obiektéw jest kluczowa dla bezpieczeristwa pojazdu.

3.3. Wybor reprezentatywnego zbioru danych

Podczas projektowania i rozwoju autonomicznych systeméw wspierania kierowcy klu-
czowg role odgrywaja aspekty zwigzane z bezpieczenstwem. Przetestowanie protokolow
sterujacych pojazdem, a w szczegdlnosci jego percepcji we wszystkich mozliwych sytu-
acjach jest w rzeczywistosci niemozliwe poniewaz potencjalnych scenariuszy drogowych
jest zdecydowanie zbyt wiele [99]. Podobnie jest w przypadku ewaluacji komponentow
odpowiedzialnych za interpretacje srodowiska. Proces wyboru skoriczonego zbioru scena-
riuszy testowych w obu tych przypadkach stanowi wyzwanie i aktualnie czesto sprowadza
sie do inzynierskiej oceny eksperta zajmujacego si¢ danym zagadnieniem. Jest to ,wa-
skie gardto” procesu ewaluacji poniewaz weryfikacja skomplikowanych sieci neuronowych
pracujacych w ztozonym srodowisku jakim sg rzeczywiste wyzwania na drogach wymaga
duzych i réznorodnych zbioréw danych, aby zapewni¢ odpowiedni poziom bezpieczen-
stwa [13]. Ze wzgledu na przeznaczenie mozna wydzieli¢ trzy rozdaje zbioréw scenariuszy
uzytecznych w rozwoju algorytmow samochodéw autonomicznych w tym inteligentnej

percepcji:

e 7Zbiér danych uczacych — stuzy do uzyskiwania i trenowania parametréw sieci

Neuronowe;j.
e Zbior danych testowych — stuzy do weryfikacji efektow uczenia sieci.
e Zbiér danych walidacyjnych — stuzy do oceny skutecznosci algorytmow.

Obecnie przez duze zbiory danych mamy na mysli kolekcje zawierajace kilkadziesiat peta-
bajtow (PB) danych. W ostatnich latach wymagania co do rozmiaréw danych na jakich
nalezy testowac sieci znacznie sie zwiekszyly, a jednym ze sposobéw by sobie z tym pora-
dzi¢ jest rozwodj technologii umozliwiajacej testowanie algorytméw samochodéw autono-

micznych z wykorzystaniem symulatorow (rysunek 3.2). W ten sposoéb mozna elastycznie
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Rysunek 3.2. Przyktady obrazu otoczenia syntezowanego przez symulator jazdy
CARLA [100], ktory jest uznawany za najlepszy posrod otwartych symulatorow
przeznaczonych do rozwoju systemoéw autonomicznej jazdy [101]

uzupekiaé zbiory rzeczywistych scenariuszy nagranych podczas jazd testowych i wyko-
rzysta¢ je do poprawienia procesu nauki, testowania funkeji i walidacji. W szczegélnosci
w sposOb syntetyczny mozna odtworzy¢ sytuacje, ktorych pojawienia nie mozna zapla-
nowa¢ podczas jazd testowych. Przykladami sa scenariusze gdzie kolizja pojazdéw lub
podobnie niebezpieczna sytuacja na drodze jest nieunikniona. Tego typu dane pozwalaja

w sposob pehiejszy przeanalizowaé zachowanie systeméw pojazdu w skrajnych przypad-
kach.

3.3.1. Charakterystyka duzych zbioréw danych

Jak wspomniano w poprzednich sekcjach bardzo waznym wyzwaniem podczas testowa-
nia percepcji pojazdu jest zdefiniowanie KPI pozwalajacych poréwnywacé jako$é¢ réznych
algorytmow pracujacych na zadanym zbiorze danych. Podstawowym problemem w tym
procesie jest to, ze majac dwa roézne zbiory treningowe, mozliwym jest wytrenowanie sieci
w istotnie rozny sposob [102]. Dokonujac walidacji systemu na dwoch réznych zbiorach
zwykle uzyskujemy dwa roézne zestawy metryk opisujacych jakosé dzialania systemow. Ta
zaleznos¢ generuje potrzebe opracowania metodologii formalnego opisu scenariuszy testo-
wych oraz propozycji miar stuzacych do poréwnywania ze soba duzych zbioré6w scenariu-
szy. Opracowane kryteria poréwnawcze powinny umozliwi¢ miedzy innymi wiarygodne
poréwnywanie wynikow pomiaru jakosci, dzieki mozliwosci zdefiniowania wymagan doty-
czacych podobieristwa zbiorow danych, na ktérych dwa rozne algorytmy sa weryfikowane.
Formalny opis zbioréw danych moze bazowaé¢ w duzej mierze na opisie réznych rodza-
jow metadanych, ktore je charakteryzuja. Metadane odgrywaja kluczowa role w procesie
meta-uczenia [103], czyli dziedzinie badan majacych na celu poprawe wydajnosci uczenia

sieci neuronowych. Metadane w przypadku zestawéw danych motoryzacyjnych moga by¢é
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traktowane jako uzupelnienie surowych danych rejestrowanych bezposrednio z czujnikéw
pojazdu (np. pozycja GPS, predkosé, kata odchylenia pionowego, warunki pogodowe itp.)
lub dodawane pdzniej w wyniku przetwarzania surowych sygnatéw przez funkcje systemu
(np. wysokos¢ storica, liczba pieszych w klatce itp.) [104]. W [105] autorzy zbadali podo-
bienstwa miedzy zbiorami danych i opisano dwa podejscia: klastrowanie zbioréw danych
przy uzyciu korelacji bledow oraz przy uzyciu rang. Natomiast w [106] do scharakteryzo-

wania zbioréw danych zaproponowano wykorzystanie miar ztozonosci.

3.3.2. Wizualizacja zlozonych danych

Jednym z uzytecznych sposobéw opisu i eksploracji duzych zbioréw danych jest wi-
zualizacja. W literaturze ta tematyka jest czesto poruszana poniewaz dobra wizualiza-
cja pozwala na skuteczne wyodrebnienie kluczowych informacji z duzych chmur danych.
W [107]| autorzy przedstawiaja narzedzie o nazwie "Time-tunnel"do wizualizacji wielowy-
miarowych szeregdéw czasowych za pomoca wykresow 3D. Podejscie umozliwia eksploracje
i wygodne poréwnywanie wzorcow, aby znalezé silny zwiazek miedzy nimi. Analizujac
prace podejmujace temat duzych zbiorow danych dotyczacych motoryzacji mozna do-
strzec, ze dane z czujnikoéw samochodowych postrzegane sa przez autoréow jako czasoprze-
strzenne, co umozliwia automatyczng analize i wizualizacje geoprzestrzenng [108|. Inny
przyktad wizualizacji duzych zbioréw danych pochodzi z pracy [109], ktora opisuje jak
wykorzysta¢ geometrie wspotrzednych réwnolegtych do prezentacji danych wielowymia-
rowych i jak na tej podstawie prowadzi¢ wizualng detekcje wzorcow. Autor stwierdza, ze
ztozonych danych nie mozna wyczerpujaco opisa¢ za pomoca jednej wizualizacji i dopiero
zestawienie wielu réznych jej typow ujawnia rézne mozliwe sposoby opisu tych samych
danych i jest kluczem do ich gtebokiego zrozumienia. Aby wzmocnié¢ efekt, dobrze jest
opracowaé sposob koordynacji tak wielu punktéw widzenia. Po rézne typy wizualizacji
danych wielowymiarowych siegaja autorzy [110]. Praca opisuje jak na podstawie macierzy
korelacji zdecydowaé, ktore dwie zmienne nalezy wybraé, aby zbadaé ich rozktad danych.
Wybrane cechy moga by¢ reprezentowane jako tréjwymiarowe sfery reprezentujace kla-
stry, ich promien jest proporcjonalny do wielkosci klastra, a kolor dobrany na podstawie
zmiennej nieuwzglednionej podczas klastrowania. Artykul [111] opisuje metode wizualiza-
cji przestrzennie ustalonych wielowymiarowych danych wolumetrycznych, ktéra cechuje
sie zachowaniem wlasciwosci przezroczystosci przy jednoczesnym zapewnieniu tatwych
do interpretacji wartosci skalarnych oznaczonych kolorami. Autorzy znajduja kompromis
miedzy wzajemnie sprzecznymi celami dzieki redystrybucji nieprzezroczystosci woksela

przez uczynienie jego fragmentu bardziej nieprzezroczystym (czynigc inne czesci bardziej
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przezroczystymi). Mozna stwierdzi¢, ze cho¢ istnieja sposoby opisywania danych wielo-
wymiarowych i czasoprzestrzennych charakterystyczne dla danych dotyczacych motory-
zacji, a zwiazanych z pojedynczymi scenariuszami testowymi, to jednak istnieje wyrazna
luka albo brak metodologii umozliwiajacej wyodrebnienie z danych kluczowych informacji.
Chodzi o informacje, ktore sa wazne z punktu widzenia uczenia sie i testowania samocho-
dowych detektoréow i algorytmow sSledzacych. Pozadana metodyka powinna obejmowaé
nie tylko ilo$¢ danych, ale takze ich jako$¢ i zupelnosé, uwzgledniajac réznorodnosé catych

zestawow ztozonych ze zbiorow wielowymiarowych informacji [99].

3.3.3. Analiza trajektorii

Sledzenie obiektow definiuje sie jako problem wyodrebniania ruchu obiektu z sekwencji
klatek filmu albo skanéw radarowych lub lidarowych. Nastepnie dokonuje sie szacowania
jego trajektorii czyli $ladu jego podrézy przez obszar znajdujacy sie w zasiegu sensorow.
W literaturze szeroko omawiany jest temat analizy trajektorii ruchu. Jedno z najlepszych
podejsé jest przedstawione w [112] i nazywa sie TrajAlign. Metoda ta stanowi sposob wy-
rOwnywania trajektorii umozliwiajacy wiarygodne okreslenie ich podobienstwa. Polega
on na wykorzystaniu macierzy odlegtosci oraz algorytmu programowania dynamicznego
Needlemana i Wunscha [113]. W pracy [114] autorzy optymalizuja obliczanie odleglosci
trajektorii metoda dynamicznie skalujacej sie transformacji i uzywaja pol wektorowych
na rozmaitosci zamiast odlegtosci euklidesowej. Praca [115] skupia sie na wygladzaniu
trajektorii przez klastrowanie z wykorzystaniem odlegtosci Eulera i dwuwymiarowej funk-
cji bedacej falka na otrzymanych grupach. Zrekonstruowana trajektorie mozna traktowaé
jako odszumione dane. Autorzy [116] w celu zdefiniowania nowatorskiego pomiaru podo-
bienistwa, ktory uwzglednia rownolegle cechy czasoprzestrzenne i semantyczne, wykorzy-
stuja wielowymiarowa macierz trajektorii czasoprzestrzennej i rozklad wedtug wartosci
osobliwych (SVD) do wydobycia podstawowych cech trajektorii. Czasoprzestrzenne koja-
rzenie trajektorii jest rowniez rozwazane w [117|. Praca [118] zawiera przeglad istniejacych
podejsé do funkeji podobienistwa trajektorii i ocenia je pod wzgledem kosztéw obliczenio-
wych i pamieci. W pracy [119] autorzy pokazuja metode normalizacji pozycji dla pro-
cesu dopasowania trajektorii uniezalezniajaca ja od translacji, rotacji i skali. Praca [120]
przedstawia metode obliczania podobienistwa miedzy trajektoriami oparta na wspotczyn-
niku korelacji Pearsona i wspolezynniku determinacji. W [121] autorzy zaproponowali
miare podobienistwa trajektorii oparta na najdtuzszym wspolnym podciagu (ang. Longest

Common Subsequence — LCS) 1 przetestowali ja na bazie danych zawierajacej zapisy po-
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ruszajacych sie po mapie miasta pojazdow. Artykul [122] przedstawia odporna na szum
wersje metody LCS.

Wszystkie te metryki moga by¢ przydatne do analizy trajektorii. Jednak celem ana-
lizy trajektorii przedstawionej w tej pracy jest zaproponowanie metryki porownawczej
trajektorii, ktora uwzglednia pozycje na siatce zajetosci rozpietej wokodl poruszajacego sie
pojazdu i czas, w ktorym dany obiekt zajmowal obszar na siatce. Zadna z wymienionych
wyzej metod nie umozliwia wprost poréwnywania uktadéw trajektorii, co zapewnitoby

funkcjonalnosé¢ poréwnania calych scenariuszy, a konsekwencji ich zbioréw.

3.3.4. Metryka Wassersteina

Zaproponowanie metryki operujacej na wielowymiarowych danych, ktore jak wspo-
mniano sa czesto trudne do wizualizacji, jest nietatwym zadaniem poniewaz metryka musi
odpowiada¢ geometrii danych. Metryka skutecznie operujaca na ztozonych danych wie-
lowymiarowych reprezentujacych rozktad empiryczny cechy jest odlegtos¢ Wassersteina.
Jest ona niezwykle zbiezna z intuicyjnym rozumieniem braku podobienstwa rozktadow
empirycznych. Okresla bowiem co$ co mozna nazwaé¢ minimalnym kosztem przeksztatce-
nia jednego rozktadu w drugi [123], [124]. Okazuje sie, ze daje to mozliwosé skutecznego
analizowania zbioréw obrazow [125].

Niech (M,d) bedzie przestrzenia metryczna. Zalozmy, ze kazda miara prawdopo-
dobienstwa zdefiniowana na tej przestrzeni jest regularna i skoriczona na odpowiednich
podzbiorach M. Niech zy € M i

PM)={p: M —[0,1] : /d(x,xo)d,u(x) < o0} (3.8)
M

Dla u,v € P(M) definiujemy odlegtosé Wassersteina jako

W(nv) = inf / d(z, y)dy(z, ), (3.9)
vET (1v)
Mx M

gdzie I'(p, v) jest zbiorem wszystkich miar na M x M takich, ze p i v sa odpowiednio ich
rozktadami brzegowymi (marginatami). Jako funkcje kosztu d w niniejszej pracy przyjeto
odlegtosé Euklidesowa.

Leonid Wasersztajn (Jleonnn Baceprireiin) to rosyjski matematyk na cze$¢ ktorego

metryka zostala nazwana. W literaturze odwotujacej sie do niej najczesciej uzywana jest
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zangielszczona wersja jego nazwiska - metryka Wassersteina. Wykorzystal on ja w swojej
pracy z roku 1969 [126], jednak jako pierwszy zdefiniowal ja Leonid Kantorowicz (JTeomii
Kanropésna) w 1939 roku [127]. Metryka Wassersteina znajduje wiele praktycznych za-
stosowan w analizie topologii danych, co odzwierciedlaja liczne publikacje naukowe z r6z-
nych dziedzin. Np. praca [128] omawia temat uczenia metryk opisujac ten proces jako
trenowanie metryk. Celem algorytmu uczenia metryki jest skalibrowanie metryki, tak
aby przypisywata mata odlegto$¢ podobnym obiektom i stosunkowo duza odleglosé istot-
nie réznym obiektom. Autorzy proponuja wykorzystanie odleglto$ci Mahalanobisa jako
funkcji kosztu do obliczenn metryki Wassersteina i automatyczne uczenie sie odpowiednich
macierzy za pomoca alternatywnego podejscia iteracyjnego. Autor przedstawia doktad-
no$¢ klasyfikacji roznych metod dziatajacych na danych wideo zawierajacych zapis ruchu
drogowego i pokazuje, ze jego metody przewyzszajg inne, takie jak metoda K-najblizszych
sasiadow wykorzystujaca odleglosé euklidesowa [129]. Publikacja [130]| przedstawia wy-
dajne algorytmy obliczania barycentrow Wassersteina jednoczesnie pokazujac, ze jest to
dobrze przystosowane narzedzie do generalizacji zbioréw obrazéw 2D o réznorodnej tresci.
Dodatkowo autor [131] skonstruowal dwupréobkowy test oparty na metryce Wassersteina,
ktory jest przeznaczony do wykrywania strukturalnych wytoméw w danych o ztozonej geo-
metrii. Publikacja [132] opisuje metodologie $ledzenia wielu pojazdéw oparta na metryce
asocjacyjnej Wassersteina. Opisane wyniki wskazuja, ze odlegto$¢ Wassersteina dobrze
sprawdza sie w zadaniach wymagajacych oceny podobienistwa obiektéw tego samego typu
i jest odporna na czesciowa okluzje. Praca [133] przedstawia mozliwosé naturalnej gene-
ralizacji metryki Wassersteina na przypadek poréwnywania wiecej niz dwoch rozkladow.
Autorzy [134] opisuja, jak wykorzysta¢ generatywne sieci wspotzawodniczace Wassersteina
(WGAN) do odszumiania i poprawy jakosci obrazowania pozytonowej tomografii emisyj-
nej (PET) zmniejszajac narazenie pacjenta na promieniowanie. Odleglos¢ Wassersteina
zastosowana jako funkcja straty rozwiazuje problem nadmiernej gtadkosci i utraty szcze-
gotowych informacji dotyczacych klasycznych metod rekonstrukeji obrazu. Praca [135]
udowadnia, ze metryka Wassersteina moze by¢ wykorzystana jako dyskryminator jakosci
zrekonstruowanego obrazowania rezonansu magnetycznego. Wszystkie te badania dostar-
czaja argumentow, ze miara ta sprawdza sie w zadaniach zwiazanych z badaniem natezenia
roznego rodzaju zjawisk. Dane o trajektoriach generowane przez uczestnikéw ruchu sa
rozumiane jako systematyczna okupacja fragmentu przestrzeni wzgledem autonomicznego
pojazdu i stanowia kluczowa tres¢ scenariuszy testowych. Taka interpretacja nasuwa po-
myst uzycia narzedzia wrazliwego na ciggte zmiany natezenia i lokalizacji danych. Dlatego

W niniejszej pracy stawia sie teze, ze odlegtos¢ Wassersteina moze stanowi¢ podstawe do
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opracowania metodologii, ktora pozwala na analize duzych ilosci danych, w szczegolnosci
sktadajacych sie z trajektorii. Doktadniej, powinna ona umozliwi¢ poréwnanie genero-
wanego przez nie oblozenia na rozparcelowanej przestrzeni wokot samochodu (na siatce
zajetosci) pomiedzy réznymi scenariuszami. Oznacza to traktowanie zbiorow trajekto-
rii jako pojedynczych obiektow bez utraty kluczowych informacji przez nieodpowiednia
generalizacje i w konsekwencji powinno umozliwi¢ poréwnanie i charakteryzacje zbioréw

scenariuszy.
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Rozdzial 4

Nowa miara podobienstwa

prostokatnych regionéw rozpoznania

Aby skonstruowaé efektywng miare podobienistwa dla poréwnania prostokgtnych re-
gionéw rozpoznania, proponuje sie w tej pracy trzy miary sktadowe, ktére moga oceniaé
podobienistwo prostokatéw pod wzgledem atrybutéw najistotniejszych dla oceny jakosci
rozpoznania. PézZniej w oparciu o te funkcje konstruuje sie ogélng miare podobienstwa,
ktora spelni pierwszy 3.2 oraz trzeci 3.4 warunek wymieniony w sekcji 3.2.1. Warunek do-
tyczacy symetrycznosci 3.3 bedzie spetniony wylacznie przy odpowiedniej parametryzacji
miary opartej na dystansie. Zaprojektowane miary sktadowe powinny by¢ jak najbardziej
niezalezne od siebie. Postawiono taki cel, poniewaz kazda réznice miedzy dwoma prosto-
katami mozna w pelni opisa¢ jako kombinacje kilku prostych przeksztalcen geometrycz-
nych, a zatem majac odpowiednio niezalezne miary tych odchylerr mozna przeksztalcié

jeden prostokat na drugi.

4.1. Podobienstwo prostokatnych obszaréw rozpozna-
nia

Niech R bedzie zbiorem wszystkich prostokatow w R2. Zaprezentowane ponizej po-
dejscie ktadzie istotny nacisk na fakt, ze sposrod dwodch poréwnywanych prostokatow
jeden jest prostokatem wzorcowym (referencja) natomiast drugi jest kandydatem zapro-
ponowanym przez testowany algorytm percepcji. Dlatego miary zaproponowane ponizej,
a w szczegb6lnosci miara podobienistwa pozycji oparta o odlegtosé pomiedzy Srodkiem

prostokata wzorcowego i srodkiem ocenianego prostokata sa zdefiniowane na przestrzeni
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krzyzowej zbioru R x {0, 1} z nim samym. Ustala sie konwencje, ze w kazdej parze (r,0)
prostokat » € R jest prostokatem wzorcowym stworzonym manualnie przez czlowieka.
W kazdej parze (r, 1) prostokat r pochodzi z modutu percepcji. W oparciu o taka defini-
cje przestrzeni na jakiej rozpatrywane w niniejszej pracy miary podobienistwa sa polozone

uznaje sie rowniez, ze dla dowolnej f : (R x {0,1}) x (R x {0,1}) = R

f((r,n),(r,n)) gdyn=0An'=1
f((r,n), (', n')) = F((n),(rn) gdyn=1An'=0 . (4.1)
% gdy n=n'
Przyjmuje sie takie oznaczenie by nie wywotaé¢ sprzecznosci z warunkiem symetrycznosci
3.3, ktory w takim ujeciu problemu nie jest istotny. Aby skrocié zapis w kolejnych sekcjach
uznaje sie, ze analizowane sa wytacznie wartosci funkcji podobienstwa w przypadku gdy
n =0 A n’ =1. Oznacza sie L jako prostokat referencyjny pochodzacy z R natomiast R

jako prostokat z R bedacy kandydatem wybranym przez modutl percepcji.

4.1.1. Podobienstwo pola
Dla dwoch prostokatow L, R € R, definiuje sie ich podobiernstwo pola jako:

min(P(L), P(R))
max(P(L), P(R))’

A(L,R) = (4.2)
gdzie P : R — [0, 00) oznacza wartos¢ pola danego prostokata. To oznacza, ze warunkiem
koniecznym 1 wystarczajacym aby prostokaty byly pod tym wzgledem w 100% podobne
jest aby mialy dokladnie takie samo pole. Ich ksztalt i pozycja nie maja wpltywu na

wartosci tej funkcji.

4.1.2. Podobienstwo ksztaltu

W tej pracy rozpatrywane sa prostokaty o tej wtasnosci, ze kazdy z nich ma dwa boki
rownolegte do pewnej ustalonej prostej. W przypadku detekcji obiektéw na obrazie z ka-
mery wynika to z tego, ze kazdy region detekcji jest prostokatem o bokach réwnoleglych
do krawedzi zdjecia. W przypadku danych radarowych mamy do czynienia z widokiem
z lotu ptaka i poréwnywane prostokaty moga by¢ ulozone wzgledem siebie pod pewnymi
katami. Zawsze mozna jednak jeden bok wyr6znié¢ stwierdzajac, ze reprezentuje np. przod
obiektu (przedni zderzak w przypadku samochodéw). Umozliwia to ustalenie konwencji

dotyczacej kata miedzy przekatna, a bokiem prostokata bedacym jego szerokoscia. Uznaje
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sie, ze ten kat definiuje ksztalt prostokata. Dla dwoch prostokatow L, R € R, definiuje

sie ich podobienstwo ksztattu jako
S(L, R) = cos?(a — f3), (4.3)

gdzie o 1 8 to katy definiujace ksztalty odpowiednio prostokata L i R. Parametr p € R
shuzy redukcji wartosci funkcji w zaleznosci od potrzeby uwypuklania drobnych odchy-
len w ksztalcie. Miara jet rowna 100% jedynie w sytuacji, gdy wspomniane przekatne
beda rownolegte. Jakiekolwiek odchylenie od tego stanu spowoduje obnizenie wartosci

podobienistwa. Pozycja i rozmiar prostokatéw nie maja wplywu na wartosci tej funkcji.

4.1.3. Podobienstwo pozycji

Niech (R?, d) bedzie przestrzenia metryczna. Funkcje s() ktora prowadzi z R w prze-
dzial [0, 1] mozemy nazywaé¢ miarg podobienistwa opartg o metryke d jesli dla dowolnych
r,y,z € R?,

d(z,y) = d(z, z) = s(d(z,y)) < s(d(z, 2)). (4.4)

Dodatkowa wtlasnoscia, ktora bytaby pozadana dla miary podobienstwa opartej na dy-
stansie jest
d(z,y) = 0 & s(d(z,y)) = L (4.5)

Niech m : R — R? bedzie funkcja, ktéra zwraca punkt bedacy érodkiem przekatne;
dla zadanego prostokata. Sprowadzenie badanych prostokatow do ich srodka ciezkosci
uniezaleznia miare od ksztaltu i rozmiaréw poréwnywanych prostokatow. Ta formalna
niezaleznos¢ zostanie pozniej celowo zredukowana do lokalnej niezaleznosci na pewnych
podzbiorach R x R w celu uzyskania wartosci, ktore beda odwotywaé sie do intuicyj-
nego rozumienia odlegtosci miedzy obiektami. Dla dwoch prostokatow L, R € R, mozna

zdefiniowaé ich podobieristwo pozycji jako wartos¢ funkcji
D(L, R) = exp(—d(m(L), m(R))?), (4.6)

gdzie d jest metryka Euklidesowa. Latwo sprawdzi¢, ze dla dodatnich i statych parame-
trow «y i 6, powyzej wspomniane podstawowe warunki (4.4) i (4.5) sa spelnione. Jednakze,
funkcja podobieristwa pozycji, zdefiniowana przez réwnanie (4.6), bierze pod uwage odle-
glos¢ Euklidesowa srodkéw porownywanych prostokatow. Tymcezasem odlegtosci realnych

obiektow, takich jak np. piesi czy samochody, ktére reprezentowane sa przez prostokaty,
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skalowane sa zgodnie z zasadami perspektywy. Podobienstwa pola i ksztaltu sa wzajemnie
niezalezne czyli zmiana wartosci jednej z tych miar nie powoduje zmiany wartosci drugie;j.
Innymi stowy niezaleznos¢ miary oznacza, ze mozna podawaé przyktady prostokatow o
dowolnej wartosci podobienstwa jednej z miar i jednocze$nie majacych statyg wartosé dru-
giej 1 na odwrot. Ta sama wlasciwosé charakteryzuje podobienstwo pozycji przy statych
parametrach v i 0. W praktyce istnieje potrzeba uwzglednienia wplywu perspektywy na
odlegtosci pikseli zdjecia. Obiekty znajdujace sie w duzej odlegtosci od kamery powinny
by¢ oceniane analogicznie do obiektéw blisko kamery, pomimo znacznie mniejszej odlegto-
sci Fuklidesowej miedzy pikselami wyznaczajacymi ich srodek ciezkosci. Dlatego Autor
niniejszej pracy zaproponowal skalowanie miary odlegtosci miedzy centrami na podstawie
rozmiarow poréwnywanych obiektéw. Oznacza to posrednia zaleznosé miary dystansu od
rozmiaru poréwnywanych prostokatow. Metoda skalowania jest opisana ponizej, opiera si¢
ona na praktycznych potrzebach i mozliwosci uniwersalnego interpretowania zmiennosci
KPIL.

Parametry v i 0 skaluja wartosci podobienistwa pozycji dla dopasowan poprawnych,
krytycznie ztych oraz zapewniajg ptynne i dobrze opisane przejscie przez przypadki po-
srednie. Aby zdefiniowaé¢ ~,d, zaklada sie, ze oczekujemy od funkcji podobieristwa aby
osiggata wartos¢ s; gdy dystans pomiedzy srodkami poréwnywanych prostokatow d(L, R)
jest réwny p; 1 wartosé sy gdy ten dystans jest rowny p,. Podstawowe zalozenia o tych

parametrach sa nastepujace

p1,p2: R XR — Rg A VL,RGR p1<L, R) > pg(L, R), (47&)
81,82 € (0, 1) A 0< sy < 8g. (47b)

Wyznaczenie wzoréw na v i 0 wymaga rozwigzania nastepujacego uktadu réwnan

o L,R)?
81—6 ’Ypl( )’

(4.8)
Sy = 677p2(L7R)6’
dzieki czemu otrzymuje sie
1 L
S(L,R) = n 2511 2B )
In sg p2(L, R) (4.9)
—1In s ’

LR =— 1
W R = L Ry
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Referencja (GT) Referencja (GT) Referencja (GT)
b,
d
Detekcja
o g Detekcja
D(L,R) = 93%
D(L.R) = 76% 9
Detekcja
D(L,R) = 4%

Rysunek 4.1. Podobienistwo pozycji reprezentuje réznice potozenia prostokatow
odniesiong do rozmiaréw poréwnywanych obiektow

Powyzsze rownania pozwalajg wyliczy¢ wspotczynniki 0 i v aby jednolicie skalowaé¢ warto-
Sci miary podobienstwa wobec wartosci odlegtosci miedzy centrami detekcji prostokatow
(rysunek 4.1). Skalowanie bazujace na wartosciach sy, o, p1, p2, pozwala jasno zdefinio-
wacé jakie dopasowania rozumiane sg jako akceptowalne oraz krytycznie zte, co w praktyce
utatwia komunikowanie wynikéw bez potrzeby ponownego wyjaéniania opisanych tu szcze-
gotow technicznych. Finatowym krokiem jest skalibrowanie miary podobienstwa pozycji
czyli wyznaczenie zalezno$ci miedzy parametrami pi, pe, a rozmiarami poroéwnywanych
prostokatow. Funkcje pi(L, R) i po(L, R) powinny uwzglednia¢ specyfike danego modutu
percepcji. Dodatkowo, z punktu widzenia produkcyjnego, kalibracja powinna uwzgledniaé
wymagania klienta. Proponowane przyktady kalibracji dla kluczowych moduléw percepcji
sa podane w kolejnych sekcjach.

Warto zwréci¢ uwage na to, ze symetryczno$é¢ miary podobienistwa pozycji bytaby
uwarunkowana symetrycznoscia funkeji pi(L, R) i peo(L, R) gdyby nie zalozenia poczy-
nione w 4.1. Motywacja do rezygnacji z symetrycznej kalibracji jest zadanie, aby pro-
stokaty bedace referencja mialy znacznie istotniejszy wpltyw na dobér krzywizny funkcji

oceny podobienstwa pozycji (rysunek 4.2). Jak sie okaze dalej, dzieki temu mozliwa jest
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D(L,R) A

100% 1

90%

10% \
. - G,
. 1
D, (L',R) D (L,R) Dystans pomiq&y
(Akceptowalne odchylenie) (Krytyczne odchylenie) centrami detekcji

Rysunek 4.2. Wynik pomiaru jakosci pozycji uzyskuje sie po przeskalowaniu krzywej
funkeji indywidualnie dla kazdego poréwnania. Parametry p; i po opisuja gtéwne progi
oceny wilasciwosci prostokatnych obszaréw rozpoznania

realna kontrola nad niezaleznym wptywem wynikéw referencyjnych i wynikéw pochodza-
cych z czujnikoéw na zaproponowang metode oceny dobrych i ztych dopasowan. Wszystkie
posrednie obserwacje sg oceniane na podstawie jednej uniwersalnej krzywej, danej rowna-
niem (4.6), ktora skaluje sie indywidualnie dla kazdego poréwnania. Biorac to pod uwage
nalezy zauwazy¢, ze aby zapewni¢ wypuktosé tej krzywej w celu utrzymania wysokich
wartosci miary w zakresie malych wartosci odleglosci, parametr § powinien spetnia¢ do-
datkowe zalozenie 6 > 1. W praktyce dopoki s; i s9 sg od siebie znacznie oddalone, co jest
naturalne jezeli wartosci ,poprawne” i ,niepoprawne” maja sie bardzo rézni¢, inzynier ma
duza swobode w kwestii wyboru parametréow p;, ps, nawet biorac pod uwage, ze musza

spetnia¢ warunki (4.7a) oraz (4.7b).

4.1.4. Generalna miara podobienstwa

Bazujac na trzech zdefiniowanych sktadowych miarach podobienstwa, mozna zapro-
ponowaé generalna miare podobienistwa prostokatow, scalajacej informacje niesione przez
dotychczas przedstawione funkcje podobienistwa. Miara ta speilnia podstawowe warunki
definicji miary podobienstwa 3.2 1 3.3 oraz posiada wlasnos¢ dodatkowa 3.4. Dla L, R € R
definiuje sie generalna miare podobienstwa prostokatow GMOS (ang. general measure of

similarity) jako
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3

w1 Wo W3 ’

S(L.R) A(LR) ' D(LR)

G(L,R) = (4.10)

Miara ta przyjmuje wartos¢ 100% wtedy i tylko wtedy gdy prostokaty sa identyczne w sen-
sie wszystkich trzech miar sktadowych jednocze$nie. Wazona $rednia harmoniczna zostata
wybrana, poniewaz jest najbardziej wrazliwa na wartosci odstajace sposréd trzech naj-
popularniejszych $rednich: arytmetycznej, geometrycznej i harmonicznej. Jednocze$nie
przy dominujacej roli miary poprawnej pozycji pozostate miary maja petni¢ role pomocni-
cza. Aby osiggna¢ podobny efekt np. wykorzystujac srednig arytmetyczna, wagi dla miar
ksztattu i pola nalezatoby wybra¢ skrajnie niskie w porownaniu do wagi dla miary podo-
bienistwa pozycji. W efekcie stalyby sie zupelnie nieistotne, a to nie jest celem Autora.
Zaleta takiego podejscia jest mozliwosé doktadnego zdefiniowania tego, co mozna uznaé za
prawidlowe rozpoznanie zmniejszajac istotnie liczbe przypadkoéw watpliwych w procesie

automatycznego oceniania.

4.1.5. Dopasowanie detekcji miedzy Zrodtami

W pojedynczej klatce filmu moze znajdowaé sie wiele obiektow, ktorych wykrycie jest
przewidziane w danych referencyjnych. Jednoczesnie zbioér prostokatnych regionéw roz-
poznania, jaki modut percepcji zaproponuje dla danej klatki, moze zawiera¢ inng liczbe
elementow. Zanim dokonamy pomiaru jakosci wykrycia wszystkich obiektéw musimy zde-
cydowac, czy dla kazdego prostokata referencyjnego istnieje prostokat pochodzacy z sys-
temu i przyporzadkowaé go tak, aby nie zostal wykorzystany do pomiaru jakosci rozpo-
znania innego obiektu w klatce. Aby skutecznie przeprowadzi¢ takie przyporzadkowanie,
warto wykorzysta¢ informacje, jakie dostarczaja poszczegolne sktadowe generalnej miary
podobieristwa. Algorytm dopasowania (asocjacji) sktada sie z dwoch krokow. Dla kazdego
obiektu referencyjnego L; ze zbioru {Ly, Lo, ..., L,,} znajdujemy podzbior kandydatow po-
srod dostepnych ze zbioru prostokatéw dostarczonych przez testowany modul percepcji
Ry, Ry, ..., R;. Do kandydatow dla L; dodajemy wszystkie detekcje I?; nie przyporzadko-

wane wczesniej innemu obiektowi referencyjnemu oraz spelniajace warunki minimalne:

= 0,25,
> 0,1

s L.
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Nastepnie sposrod tak wybranych kandydatow wybieramy jednego o najwyzszej wartosci
miary D pod warunkiem, ze nie ma w klatce innego obiektu referencyjnego, dla ktoérego
dany kandydat spelnia warunki minimalne i jest bardziej podobny w sensie miary D.

W przypadku rownosci decyduje miara A.

Algorytm 1 Asocjacja prostokatéw miedzy zZrodtami

1: fori=1,2,...,ndo
2: for j=1,2,...k do
3: if L; i R; spelniajg warunki minimalne 4.11 A R; nie zostal jeszcze przypo-

rzadkowany then

4: R; dolacza do zbioru kandydatow C;

5: end if

6: end for

7 for R € C; do

8: if 3k e {1,2,...,n}: Ly i R speliaja warunki minimalne 4.11 A D(Ly, R) >
D(L;, R) then

9: C,=0C; — {R}

10: end if

11: end for

12: if C; = () then

13: L; jest sklasyfikowany jako rozpoznanie FP

14: else if |C;| =1 then

15: Jedyny kandydat z C; zostaje przyporzadkowany do L;

16: else

17: if Istnieje dokladnie jeden kandydat R’ € C; realizujacy max{D(L;,R) : R €
C;} then

18: R’ zostaje przyporzadkowany do L;

19: else

20: W podzbiorze kandydatow realizujacych max{D(L;,R) : R € C;} do L,

zostaje przyporzadkowany ten posiadajacy najwyzsza warto$¢ miary A
21: end if
22: end if
23: end for

Podane warunki minimalne sa szczegdlnie uzyteczne w przypadku duzej gestosci de-
tekcji jak na przyktad w przypadku zattoczonego przejécia dla pieszych, ktére zawsze
stanowi wyzwanie dla modutu PED. Dla modutéw, dla ktérych liczba detekcji w klatce
jest mocno ograniczona (MOD) lub odlegtosci miedzy obiektami sa znaczne w poréwnaniu
do ich rozmiaréw (TSR) mozna zrezygnowaé¢ z warunkéw minimalnych i oprzeé algorytm
dopasowujacy detekcje do obiektow tylko na wartosciach miary D.

Aby przeanalizowa¢ doktadnosé algorytmu przeprowadzono eksperyment na ponad 100
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klatkach przedstawiajacych przechodniéow. Dla tych klatek przygotowano dane referen-
cyjne oraz przykladowy zestaw detekcji. W sumie w rzeczonych klatkach analizowanych
detekcji byto 713. Na takim zbiorze danych uruchomiono zaproponowany algorytm aso-
cjacji i manualnie przeanalizowano wyniki znajdujac liczbe poprawnie zidentyfikowanych
rozpoznan prawdziwie pozytywnych. Dla poréwnania, rownolegle, zastosowano tez algo-
rytm dopasowujacy detekcje i GT na podstawie wartosci indeksu Jaccarda. Prawdziwie
pozytywny wynik byt raportowany w tym przypadku dla wartosci J(L, R) > 30%. Indeks
Jaccarda uzyskal w tym eksperymencie wynik 94.3% poprawnie zaklasyfikowanych de-
tekcji prawdziwie pozytywnych. Zaproponowany powyzej algorytm bazujacy na miarach
podobienistwa prostokatow uzyskal doktadnosé na poziomie 98.2%.

Obnizenie progu dla indeksu Jaccarda powoduje ryzyko zaakceptowania krytycznie
ztego rozpoznania jako prawdziwie pozytywnego co jest szczegdélowo omoéwione w sekeji
4.4. Moze to prowadzi¢ do przeszacowania precyzji detektora. Statystyka ta jest niewraz-
liwa na informacje o wynikach jakosci lokalnej, dlatego w dalszej czeSci zaproponowano
alternatywny sposob podsumowania jakosci lokalnej dla sekwencji detekcji, ktora korzysta

bezposrednio z wartosci pomiaru lokalnej jakosci rozpoznan prawdziwie pozytywnych.

4.2. Analiza zdarzen w czasie

Zaproponowane miary podobienstwa pozwalaja na skuteczne wyszukanie ze zbioru
prostokatow wskazanych przez badany system percepcji tego, ktory mozna powiazac z za-
danym obiektem referencyjnym. W praktyce oznacza to, ze w kazdej ramce filmu kazdy
prostokat referencyjny moze by¢ z duza doza pewnosci prawidtowo oznaczony jako wy-
kryty lub niewykryty, a kazda prawdziwie pozytywna detekcja ma przypisana generalng
miare jakosci. Zaklada sie, ze obiekty niewykryte (nie majace dopasowanego odpowied-
nika w zbiorze prostokatéw zaproponowanych przez badany system percepcji) maja jakosé
wykrycia réwng 0% dla wszystkich miar. Nadmiarowe prostokaty pochodzace z modutu
percepcji oznacza sie jako wykrycia falszywie pozytywne. Kazdy referencyjny prostokatny
region rozpoznania w pojedynczej ramce filmu jest najczesciej kolejnym w catej sekwencji
prostokatow, ktore w kolejnych klatkach opisuja pojedynczy obiekt pojawiajacy sie w za-
siegu czujnika pojazdu autonomicznego. Innymi stowy mozemy rozumieé, ze pojedynczy
prostokat referencyjny jest dwuwymiarowym przekrojem tréjwymiarowej bryty reprezen-
tujacej obiekt poruszajacy sie przez pewien dyskretnie probkowany w polu widzenia ka-
mery (lub innego czujnika). Oznacza to, ze mozna z zestawu kolejno wystepujacych po

sobie klatek filmu wydzieli¢ spojna sekwencje prostokatéow, opisujacych zdarzenie polega-
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jace na wykryciu i rejestracji obiektu, ktéry pojawil sie w poblizu samochodu. Kolejnym
zadaniem ewaluacyjnym jest okreslenie - dla kazdego wykrytego obiektu - miary jakosci
wykrycia obiektu w calym czasie jego obecnosci w zasiegu czujnikow. Miare te ustala
sie zwykle na podstawie wszystkich lokalnych wartosci miary jakosci rozpoznania obiektu
w kolejnych klatkach filmu [136]. Jest to kolejny krok okreslania jakosci dziatania modutu
percepcji. Aby ocenié¢ jakos¢ wykrycia pojedynczego obiektu w czasie jego przebywania
w zasiegu sensoréw pojazdu, wyposazonego w moduly percepcji, nalezy w jaki$ formalny
sposob podsumowaé¢ warto$ci miar podobieristwa w zakresie ramek, dla ktorych istnieje

prostokat referencyjny opisujacy ten obiekt.

4.2.1. Miara podobienstwa sekwencji

Niech sekwencja prostokatow referencyjnych pojawiajacych sie w serii nastepujacych
po sobie klatek filmu £ = {Ly, ..., L, } reprezentuje obiekt, ktory znajdowal sie w zasiegu
czujnikow dla kolejnych n klatek. Przekroj obiektu znajdujacy sie w klatce o indeksie
i jest prostokatem referencyjnym L; € R. Niech I C {1,...,n} bedzie zbiorem tych in-
deksow klatek, w ktorych istnieje prostokat pochodzacy z modutu percepcji potaczony
z odpowiednim prostokatem L;, i € I, (czyli zbior i gdzie istnieje R; € R, ktéry ma
obrazowa¢ ten sam obiekt co L;). Niech P = {Ry,..., R} bedzie zbiorem tych wyni-
kow dziatania badanego modutu percepcji, a pochodzacych z réznych klatek, ktore sa
potaczone z odpowiednim L; dla ¢ € I. Definiuje sie miare podobienstwa sekwencji G,
ktora poréwnuje ciag referencyjnych prostokatow L z ciagiem przyporzadkowanych im

prostokatow wygenerowanych przez oceniany modut percepcji P w nastepujacy sposob:

|£]
1
G(L,P) = 7] > wioli), (4.12a)
i=1
gdzie
G(Li,R;) dla @ €1
o(i) = ( ) : (4.12b)
0 w pozostalych przypadkach

Wartosci w; sa wagami wyznaczonymi na bazie algorytmu uwzgledniajacego dwa, istotne

z praktycznego punktu widzenia, aspekty:

1. Minimalny czas jaki moze by¢ wymagany by ewaluowany modut percepcji zareago-

wal na nowo pojawiajacy sie obiekt.
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2. Kluczowa dla bezpieczenstwa lokalizacja momentu pierwszego poprawnego rozpo-

znania wzgledem pierwszego pojawienia si¢ obiektu w zasiegu czujnikow.

4.2.2. Srednia wazona dla péznych detekcji

Stosunkowo czesto sie zdarza, ze obiekt musi pozostawaé¢ w zasiegu czujnikow przez
pewien czas zanim algorytm dokona pierwszej udanej detekcji. Pierwszy prostokat dla
danego obiektu jest pierwszym wykryciem. Jest to typowe zachowanie modutéw deteke;ji,
dlatego metoda ewaluacji musi je uwzglednié¢. Aby ograniczy¢ negatywny wplyw opo6znie-
nia detekcji na $rednig arytmetyczng podsumowujaca jako$é detekcji, uzyto wag. Wydaje
sie, ze z oczywistych wzgledow kluczowym dla bezpieczenstwa ruchu drogowego jest jak
najwczesniejsze wykrycie nowego obiektu, ktory znajduje sie w zasiegu czujnikéw po-
jazdu. Dlatego metoda ewaluacji powinna dodatkowo uwzglednia¢ zwloke wykraczajaca
poza zalozona i tolerowana wartos¢ opoznienia. Wagi zostang zatem wybrane, tak aby
uwypukli¢ nadmierng wartos¢ op6znienia detekcji obiektow i aby upewni¢ sie, ze w tym
przypadku miara podobieristwa sekwencji obnizy sie istotnie. Te dwa warunki sktaniaja
do zdefiniowania dwuczesciowego algorytmu obliczania wag. W tym celu wprowadzmy

oznaczenia:

o Indeks krytyczny (C1) to liczba klatek, liczac od momentu pojawienia sie obiektu

w zasiegu czujnikow, w czasie ktorych nie oczekuje sie detekceji obiektu.

e Pierwsza detekcja (F D) to numer klatki, liczac od momentu pojawienia sie obiektu
w zasiegu czujnikéw, w ktorym pierwszy raz do prostokata referencyjnego opisuja-
cego obiekt, zostal dopasowany prostokat pochodzacy z modutu detekcji i mozna
wyliczy¢ warto$é generalnej miary jakosci detekeji na podstawie miar podobienstwa

prostokatow.

o Waga standardowa (SW ) to waga przyporzadkowana kazdej wartosci miary jakosci

detekcji, obliczanej od momentu pierwszej detekeji do konca sekwencji L.

Metoda obliczenia zestawu wag dla danej sekwencji jest uzalezniona od czasowej lokalizacji
pierwszej detekcji wzgledem indeksu krytycznego. Ze wzgledu na to, rozpatrujemy dwa

przypadki wzoru dobierania wag:

1. Pierwszy przypadek zachodzi, gdy pierwsza detekcja znajduje sie przed indeksem
krytycznym lub jest mu réwna — rysunek 4.3. Dla indekséw od 1 do CI, tworzy

sie funkcje liniowa, ktora wartosé 0 przyjmuje dla 1 i wartosé¢ |£|™! dla indeksu
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Warto$ci wag A

kSW
SVIV +
Iz
e
. . N e -
| pe " .
e |
0 + ‘
0 ED CI Czas (numery klatek) >
Referencja 4
Detekcja

Rysunek 4.3. Pierwszy sposob obliczania wag dla kolejnych indekséw sekwencji gdy
FD<CI

CI. Wagi dla indekséw od 1 do F'D — 1 sg réwne wartosci funkeji dla tych indek-
sow. Waga z indeksem F'D oraz wszystkie pozostale wagi sa rowne SW, nawet jesli
katow nie bedzie miat dopasowanych prostokatow z algorytmu wizyjnego). Oznacza
to, ze pozniejszy brak detekcji ma zbalansowany wpltyw analogiczny do pozostalych
obserwacji. Niewielkie wartosci wagi dobierane na poczatku przed indeksem kry-
tycznym sprawiaja, ze brak detekcji na samym poczatku pojawienia sie obiektu nie

ma duzego wplywu na obnizenie sie wartosci miary podobienstwa sekwencji.

£

- dla 0<i<FD
w; = el ° ' : (4.13a)
SW w pozostalych przypadkach
gdzie
FD-1
L] - Z% w;
SW= . 4.13b
L] — FD+1 ( )

2. Drugi przypadek zachodzi gdy pierwsza detekcja pojawia sie po indeksie krytycz-
nym — rysunek 4.4. W tym przypadku dobiera sie wagi dla indekséw od 1 do C1,

korzystajac z podejscia opisanego w przypadku pierwszym, czyli waga z indeksem
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Warto$ci wag A
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Rysunek 4.4. Drugi sposob obliczania wag dla kolejnych indekséw sekwencji gdy

FD>CI

CT jest réwna |£]7!. Suma wag w tym przedziale réwna si¢ zatem

ClI

Ilzzz'

=1

e
cT -

(4.14)

Wagi z kolejnymi indeksami to wartosci dla tych indekséw funkcji liniowej, ktora dla
argumentu CT przyjmuje warto$¢ |£]|™! i dla argumentu F'D — 1 przyjmuje wartosé
k- SW. Parametr k > 1 dobiera sie w zaleznosci od tego, jak mocno chcemy karaé

spozniajaca sie pierwszg detekcje. Suma wag w tym przedziale jest réwna

FD-1

E-SW —|C|71 _
L= Y ( FD_|01| i+ L] =
1=CI+1

k- SW —|L]7
FD—CI

cI). (4.15)

Wagi z indeksem F'D i wszystkie pozostate sa rowne SW, ktora to warto$é¢ nalezy
obliczy¢ z réwnania liniowego

IL|=0L+ L+ (|[L|-—FD+1)-SW, (4.16)
poniewaz kazdy zestaw wag musi sumowaé sie do |L£]| (liczba klatek w jakich po-
jawita sie referencja zwigzana z danym obiektem). Gwarantuje to, Ze tworzona
funkcja bedzie miara podobieristwa oraz ocena jakosci, dla dowolnie dtugich par se-
kwencji £, P, bedzie mogta by¢ bezposrednio poréwnywana z wynikiem dla krotkich

sekwencji.
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Ostatecznie standardowa wage mozna wprost wyliczy¢ ze wzoru

op cr o1 FD-1 i 20 — FD
EF-2rt 2 Fp—cit ‘Fpoar
FD-1 ) |L| -k

k-
£ i:§+1 FD—CI  FD-CI

)(FD —CI - 2)
SW =

(FD—CI—2)+|L|(|£| - FD +1)

(4.17)
W sytuacji gdy SW jest niedodatnie:

G(L,P) =0. (4.18)

Mozna tez dynamicznie manipulowaé¢ parametrem C'I w zaleznosci od sytuacji na drodze.
Przyktadowo, mozna uzalezni¢ C'I od predkosci samochodu posiadajacego inteligentna
percepcje w danym momencie i uwzgledni¢ potrzebe szybszego wykrycia obiektow przy
wiekszych predkosciach. Mozna tez uwzglednié¢ utrudnienia powodowane przez warunki
pogodowe, takie jak np. mgta i zwickszy¢ tolerancje dla pozniejszych wykryé. Manipu-
lowanie parametrem C'I daje ciekawe mozliwosci. W niniejszej pracy skupiono sie jednak

na testowaniu miary podobieristwa pozycji dla stalych wartosci parametrow CI = 24 i
k= 2.

4.2.3. Rola pierwszej detekcji

Standardowo dane wizyjne w samochodach testowych zapisywane sa jako filmy po-
chodzace z kamer o predkosci zapisu 30 FPS, co oznacza, ze liczba pojedynczych klatek
wideo, ktore kamera przechwytuje na sekunde jest rowna 30. CzesS¢ z czasu akwizycji
ramki wideo nalezy przyjac¢ jako wktad w opo6znienie algorytmoéw wizyjnych zaimplemen-
towanych w samochodzie. Ten efekt w opisanym algorytmie uwzgledniony jest przez przez
parametr C1.

Przyjeta w tej pracy wartosé parametru C'/ odpowiada opdznieniu detekeji krotszemu
niz 1 sekunda. Mozna zapytaé: dlaczego istnieje potrzeba by surowo kara¢ oceniany mo-
dul, obnizajac wartos¢ miary podobienistwa, w przypadku gdy pierwsze wykrycie przekra-
cza CI? Motywacja takiego podejscia z punktu widzenia bezpieczenistwa ruchu drogowego
jest fakt, ze pojawienie sie nowego obiektu w otoczeniu samochodu bardzo czesto od-
powiada znaczgcej zmianie sytuacji na drodze. Wiaze si¢ to z potrzeba podejmowania

szybkich decyzji przez protokoty kontrolne w samochodzie i zapewnienia, ze interpreta-
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61 4.2 Analiza zdarzenn w czasie

Rysunek 4.5. Przyktad sytuacji na drodze, kiedy sp6znione pierwsze wykrycie moze
odpowiadaé¢ pominieciu kluczowego zdarzenia podczas calego pojawienia sie obiektu;
1 — wlaczenie si¢ nowego obiektu do ruchu; 2 — podazanie za obiektem. Nowe podejscie
do oceny $ledzenia zostalo skonstruowane, tak aby uwrazliwi¢ KPI na te sytuacje
i odpowiednio podkresli¢ jej istotnos¢ podczas podsumowania ewaluacji

cja otoczenia pojazdu odpowiada, w tym momencie, mozliwie doktadnie rzeczywistosci.
Wiecej informacji na ten temat mozna znalezé w [137] i [138|. Fakt, ze podczas jazdy sa-
mochodem wydtuzony o utamki sekundy czas reakcji moze spowodowaé drastyczne zmiany
w efektach wykonywanego manewru, nie powinien wymaga¢ dodatkowych wyjasnien [139].
Jazdy testowe sa prowadzone w taki sposob, ze nawet w sytuacji, gdy algorytm sterowania
zawiedzie, to cztowiek ma szanse zapewni¢ skuteczng egzekucje poprawnych manewrow,
a dane sg nadal gromadzone. Nagranie z jazdy testowej jest p6zniej wielokrotnie wykorzy-
stane wtornie, by symulowaé¢ dziatanie nowszych wersji algorytmoéow wykrywania w celu
pomiaru ich jakosci.

Aby unaocznié¢ problem motywujacy do takiego podejscia, przeanalizujmy hipote-
tyczng sytuacje. Zakltadajac, ze uzywa sie klasycznej $redniej dla podsumowania wszyst-
kich pomiaréw jakosci z wideo, rozwazono sytuacje przedstawiona na rysunku 4.5. Na
lewej czesci rysunku widoczny jest samochod, ktory na skrzyzowaniu wjezdza w pole wi-
dzenia pojazdu autonomicznego. Przyjeto, ze algorytm przeoczy go podczas wickszej

czesci lub catego opisanego manewru, ktéry najprawdopodobniej wymagaltby natychmia-
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stowego dostosowania predkosci lub zmiany pasa przez samochod z tytu. Podczas symu-
lacji w tym momencie przez kilka sekund otrzymywane beda zera z miar podobienstwa.
Nastepnie sytuacja na drodze stabilizuje sie, samochod testowy podaza za obiektem, ktory
pojawil sie przed nim. W tym momencie przyjeto, ze algorytm wizyjny generuje pierwsza
prawidlowa detekcje i raportuje ja od tego punktu w czasie. Obiekt porusza sie przed
samochodem testowym przez kilka minut prawidtowo rozpoznany, jak wida¢ na drugiej
potowie rysunku 4.5. Klasyczna srednia wartosé wszelkiego rodzaju miar podobieristwa,
zebranych dla tego obiektu, bedzie wysoka ze wzgledu na dysproporcje prawidtowego roz-
poznania z drugiej fazy sceny wzgledem pierwszej, co zmniejsza wpltyw zer z poczatkowego
kontaktu. Taki rezultat jest zdecydowanie niesatysfakcjonujacy. Proponowany w tej pracy
sposOb wazenia S$redniej rozwiagzuje problem. Aby numerycznie zilustrowaé¢ skutecznosé
proponowanej metody, obliczono miare jakosci opisanej wyzej serii detekcji. Przyjeto, ze
w lokalnym ujeciu miara jakosci rozpoznania przyjmie jedynie wartosci 0% lub 100%, po
to aby skupi¢ sie wytacznie na wplywie na ocene doboru miary podobienistwa sekwencji.
Poréwnano analize wydajnoéci sledzenia z wykorzystaniem standardowego podejscia do
sredniej, metryki OSPA i opisanej w tej sekcji autorskiej metody (nazwanej CIvsFP).
Zatozono, ze przedstawiony po lewej stronie rysunku 4.5 manewr wlaczenia sie do ruchu
trwa 5 sekund. Oznacza to, ze otrzyma si¢ 150 wynikow pomiaru jakosci dla wszystkich
klatek w tym okresie. Ponadto przyjeto, ze modut percepcji nie zlokalizowal obiektu przez
poczatkowe 2,5 sekundy co skutkuje otrzymaniem 75 klatek o wartosci lokalnej miary dla
tego obiektu rownej 0%. Po czym modul zadzialal idealnie do samego kornca obecnosci
obiektu, co skutkuje uzyskaniem 75 klatek z miarg 100%. W tym momencie dokonano
pierwszego pomiaru jakosci przy zalozeniu, ze to koniec sekwencji. Nastepnie stopniowo
przedtuza sie faze druga sztucznej sytuacji (prawa strona rysunku.4.5). Dodano po 5 se-
kund w kazdym kroku, az osiagnieto catkowity czas detekcji rowny jedng minute. W kaz-
dym kroku zmierzono jakosé¢ calego zdarzenia wszystkimi metodami (przy tymczasowym
zalozeniu C'I = 0,1s. aby skupi¢ sie na efekcie F'D). Dodatkowo wykonano dla tego zda-
rzenia analize uzupekiajaca, trwajaca 3 minuty (poniewaz jest to maksymalna dlugosé
standardowego scenariusza testowego). Wyniki przedstawiono na rysunku 4.6. Klasyczna
warto$¢ srednia wstepnie podsumowuje jakos$é tego rozpoznania jako 50% i szybko wzra-
sta do wartosci powyzej 90% wraz z wydtuzeniem sie fazy pozostawania obiektu w zasiegu
czujnikow, sugerujac w ostatecznych wynikach, ze mamy do czynienia z niemal idealnym
wykryciem. Algorytm OSPA zachowuje sie lepiej jednak niewystarczajaco dobrze. W rze-
czywistosci nieudane wykrycie, ktore powoduje powazne zagrozenie, jest maskowane przez

prawidlowe wykrycia z p6zniejszego okresu Sledzenia obiektu. W zasadzie odwrotny efekt
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Poréwananie wartosci podobienstwa sekwencji dla réznych czaséw obecnosci obiektu
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Rysunek 4.6. Poréwnanie analizy jako$ci §ledzenia obiektu przy pomocy
zaproponowanej metody, standardowej $redniej oraz miary OSPA

mozna zaobserwowaé, analizujac jak whudowana ochrona w zaproponowanej metodzie CI-
vsFD zapobiega uzyskiwaniu mylacych wynikow w takiej sytuacji. Ostatnia obserwacja
pochodzi ze sceny, ktora trwa 3 minuty i jest granica dlugosci scenariusza. Warto podkre-
sli¢, ze podejscie to w naturalny sposob koncentruje sie na zastosowaniach produkcyjnych

w motoryzacji.

4.3. Wizualizacja jakoSci sceny testowe]

Ponizej zaprezentowano forme wizualizacji wynikow analizy jakosci zaprojektowanej
na potrzeby przyktadowego modutu percepcji (PED). Przejrzysta i bogata wizualizacja
jakosci rozpoznan w scenie testowej ma istotne znaczenie nie tylko ze wzgledu na mozli-
wos¢ szybkiego i precyzyjnego lokalizowania probleméw moduléw percepcji, ale réwniez
podnosi skuteczno$é komunikacji wewnatrz zespotu badawczego oraz na linii dostawca -
klient. Na wykresie 4.7 pozioma 0§ reprezentuje czas mierzony w numerach klatek. Pio-
nowa o$ zawiera identyfikator obiektu, dlatego kazdy poziomy pas reprezentuje jakosé
pojedynczego obiektu, podczas jego pojawienia sie w polu widzenia kamery. Znaczniki
krzyza oznaczajg stan detekcji przed indeksem krytycznym dla danego zdarzenia. Kolory

pojedynczych stanéw sa dobierane na podstawie wartosci generalnej miary podobienstwa
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GMOS natomiast na pasku podane sa wartosci G(L£, P) jakie algorytm przypisal dla da-
nego obiektu. Taka reprezentacja danych pozwala na szybka lokalizacje problematycznych
sytuacji na filmie, dostarcza informacji, jakie obiekty pojawity sie na drodze jednocze$nie
i potencjalnie weszty w interakcje oraz daje mozliwosé przesledzi¢ jak jako$é wykrycia

zmieniata sie w czasie.

4.3.1. Rozpoznania falszywie pozytywne

Wryniki fatszywie pozytywne to te prostokatne regiony rozpoznania, pochodzace z mo-
dutow percepcji, ktore nie zostaly w procesie taczenia dopasowane do zadnych prostokatow
referencyjnych w kontekécie pojedynczych ramek. Jesli falszywe rozpoznania pojawiaja
sic w danym obszarze tylko przez krotki czas, mozna uznaé je za nieszkodliwe i zigno-
rowa¢ podczas analizy jako$ci modutu. Samochod otrzymujacy ciagla falszywa informa-
cje o obecnosci obiektu w poblizu, moze podjaé¢ nieprzewidywalne i najprawdopodobniej
btedne decyzje. Podjete przy ztych zatozeniach dziatanie ma duza szanse na doprowadze-
nie do niebezpiecznego zdarzenia na drodze. Dlatego przedtuzajace sie w czasie falszywie
pozytywne ciagi rozpoznan powinno sie traktowac¢ ponownie jako spojne zdarzenie i uzna-
wacé za potencjalnie szkodliwe. Uzyteczng do tego celu bedzie zaproponowana wczesniej
miara podobienistwa pozycji. Pozwoli ona dopasowaé¢ wyniki falszywie pozytywne mie-
dzy kolejnymi klatkami. Na potrzeby tego zadania proponuje sie porzucié¢ symetryczno$é
uzyskiwang przez zatozenia z 4.1 i dobra¢ symetryczne parametry p; i ps. Zwykle ko-
nieczne jest tez zmniejszenie wagi podobienstwa pozycji we wzorze 4.10, aby potaczy¢
w jeden ciag niestabilne detekcje. Wreszcie, jesli nie mozna znalezé podobnych wyni-
kow fatszywie dodatnich w nastepnej klatce (lub kilku klatkach), zamyka sie zdarzenie
i zglasza jego dlugosé, érednig szerokosé, wysokosé i pozycje. Dodatkowo mozna spraw-
dzi¢, czy poczatek tego zdarzenia falszywie pozytywnego ma swoje korzenie w GT, ktore
zakoriczylo sie w ostatniej klatce, przed pojawieniem sie poczatkowego rozpoznania sklasy-
fikowanego jako fatszywie pozytywne (podobnie dla wynikéw zakorzenionych na poczatku
zdarzenia). Zazwyczaj takie sytuacje rowniez nie musza by¢ rozpatrywane jako niebez-
pieczne. Przyktadowa wizualizacja wynikéw fatszywie pozytywnych znajduje sie rysunku
4.8. Podobnie jak w przypadku poprzedniej wizualizacji, poziome pasy dotycza osobnych
obiektow fatszywie pozytywnych. Kolor szary stuzy do oznaczenia nieszkodliwych, fatszy-
wych wynikéw pojawiajacych sie krotko. W kolorze czerwonym to potencjalnie istotne

zaburzenia, pojawiajace sie dtugo, ktoére nie sg zwiazane z referencja. Zakorzenione w re-
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ferencji obiekty falszywie pozytywne oznaczone sa kolorem pomaranczowym. Wielkosé
i ksztalt znacznikow informuje o szerokosci prostokatéow i ich lokalizacji na klatce filmu
(lewa strona, centrum i prawa strona). Dzieki takiemu podej$ciu mozna przeprowadzié
automatyczng analize wstepna i poméc w ustaleniu priorytetéw, co znacznie przyspieszy

z kolei analize manualng lub automatyczna, jesli bedzie potrzebna w kolejnym kroku.

4.4. Kalibracja miar jako$ci dopasowania

Ponizej przedstawiono przyktadowe wyniki analizy jakosci rozpoznania w klatce dla
najistotniejszych modutéw percepcji. Przytacza sie rowniez specyficzna kalibracje wy-
brana w celu przystosowania zaprojektowanych miar jako$ci do charakterystycznych wy-

zwan, jakie stoja na drodze do poprawnej automatycznej ewaluacji tych modulow.

4.4.1. Wymagania kalibracyjne wybranych moduléw

PED

Do analizy tych danych wykorzystano miary zdefiniowane w 4.1, przyjmujac we wzo-

rach 4.9 nastepujace parametry kalibracyjne:

S1 — 10%, SS9 = 90%,
pi(L, R) = fzdiag(L) + Fdiag(R),
p2(L, R) = fdiag(L) + 15diag(R),

gdzie diag : R — (0, 00) to funkcja przyporzadkowujaca prostokatowi dtugosé jego prze-
katnej. W ten sposob uzalezniono skalowanie funkeji podobienstwa pozycji od rozmiaréw
prostokatow, ktadac nacisk na wlasciwosci prostokatow referencyjnych. Wartosci tak do-
branych miar oraz wartosci Indeksu Jaccarda (3.5), dla przyktadow zawartych w klatce
na rysunku 4.9, sg przedstawione w tabeli 4.1.

W prezentowanym przyktadzie prostokat opisujacy pieszego o numerze 221 ma zlg
pozycje, ksztalt i powierzchnie. Zaréwno miara generalna, jak i indeks Jaccarda zwracaja
podobnie niska ocene dla tego rozpoznania, przy czym niska warto$¢ indeksu Jaccarda
jest spowodowana wytacznie zbyt duzym polem powierzchni prostokata rozpoznania. Sy-
tuacja pieszego z numerem 233 jest podobna, ale potozenie prostokata jest prawidtowe.

Indeks Jaccarda ocenia to rozpoznanie jako prawie identyczne pod wzgledem jakosci, jak
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FP229 1
FP228 4
FP227 4
FP144-POST A
FP147-POST A
FP149-POST A
FP138-PRE
FP150-POST A
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Rysunek 4.8. Wizualizacja lokacji, klasyfikacji i opisu znalezionych obiektéw
falszywie pozytywnych
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poprzednio. Miara generalna nadal uznaje to rozpoznanie za zte, ale warto$¢ oceny jest
znacznie wyzsza, poniewaz rzeczywiscie ten wynik jest lepszy. Pieszego o numerze 239
opisuje prostokat o odpowiednim polu powierzchni i ksztalcie, ale jego pozycja jest nie-
odpowiednia. Przesuniecie w stosunku do prostokata referencyjnego (czerwony) nalezy
uznac¢ za znaczace, ze wzgledu na duza odlegtosé obiektéw od pojazdu mimo, ze wyniki
roznig sie zaledwie kilkoma pikselami. Najwickszym problemem stosowania indeksu Jac-
carda w celu ewaluacji detekcji pieszych jest to, ze wptyw na jako$é¢ blednie wyznaczonej
szerokosci prostokata jest mnozony przez wysokosé obiektu. Samo ignorowanie wysoko-
ci nie jest niezawodnym rozwigzaniem, poniewaz moze prowadzi¢ do utraty informacji
o pozycji. Podobienstwo pola boryka sie z tym samym problemem (w sytuacji, gdy jeden
prostokat jest w pelni zawarty w drugim, wartosci tej miary sa dokladnie takie same
jak wartosci indeksu Jaccarda — patrz pieszy numer 233). Jednak mozliwosé¢ osadzenia
informacji w kontekscie pozostatych miar sktadowych pozwala odrézni¢ sytuacje, w kto-
rej rozbiezno$é wartosci pola detekeji i referencji jest rzeczywiscie szkodliwa. Szczegolnag
uwage nalezy zwroci¢ na przypadek kluczowy z punktu protokotéw sterowania pojazdow
samochodowych — piesi o numerach 231 i 132. Obaj przechodzg przez ulice przed samo-
chodem. Pieszy o numerze 231 znajduje sie na linii wyznaczajacej miejsce zatrzymania
pojazdu przed przejSciem, a 132 znajduje si¢ na przejéciu dla pieszych. Szerokos$é pie-
szego 231 jest doskonale opisana przez niebieski region rozpoznania bedacy detekcja, ale
wysokos¢ jest przez niego krytycznie zle opisana (szczegdlnie w dolnej partii), co moze
prowadzi¢ do mylacego i niebezpiecznego wniosku, ze osoba ta prawidtowo przechodzi
przez ulice. Detekcja przechodnia numer 132 jest obcigzona niewielkim przesunieciem
wszystkich krawedzi wzgledem referencji ale nadal mozna go uzna¢ za prawie doskonate
rozpoznanie. Index Jaccarda ocenia oba te przypadki niemal identycznie - 80,4% za wy-
krycie obcigzone duzym btedem i 79,1% za prawie doskonate wykrycie. Generalna miara
podobienistwa prostokatoéw opisuje ztg detekcje wartoscia 39,5%, a doskonala detekcje
wartoscig 94,5%. Podobne poréwnanie mozna przeprowadzi¢ dla pieszych 237 i 238, kto-
rzy pojawiaja sie w tle. GMOS ponownie dostarcza wartosci, ktore utatwiaja prawidlowy
proces decyzyjny. Oznacza to, ze wartosci tej miary sa w duzym stopniu niezalezne od

skali. Jest to jedna z najbardziej pozadanych wtasciwosci miary jakosci detekc;ji.
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| beObank \

Rysunek 4.9. Prostokaty referencyjne (czerwone) i prostokaty pochodzace z modutu
percepcji PED (niebieskie - prawdziwie pozytywne i zolte - falszywie pozytywne)

Tabela 4.1. Podobienstwo prostokatéow pochodzacych z referencji i modutu percepcji
PED na rysunku 4.9

PED | Jaccard GMOS | Pozycja Pole Ksztalt | Luminescencja
221 | 43,6%  413% | 37,0% 43,6% 85,3% 25,5%
233 | 39,0% 63,3% | 99,0% 39,0% 64,4% 97,7%
239 | 36,7%  474% | 34,1% 98,6%  99,9% 08,0%
231 | 80,4% 39,5% | 283% 80,4% 97,8% 29, 7%
132 | 79,1% 94,5% | 99.8% 85,8% 97,7% 99,1%
237 | 70,6%  359% | 252% 80,7% 97,0% 67,0%
238 | 56,1%  86,4% | 784% 100 % 100 % 78,0%
232 | 694% 86,8% | 99,7% 694%  959% 99,7%
342 | 80,4%  974% | 96,2% 989%  98,8% 97,3%
341 | 70,4%  97,8% | 96,3% 100 % 100 % 71,3%
340 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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MOD

Innym problemem, ktory pojawia sie w trakcie oceny dopasowania detekcji prostokat-
nych, jest to, ze czasami mozna uzyska¢ wyniki zasadniczo odmienne od referencji, ale
mimo wszystko powinno sie¢ je uznac za poprawne, podobnie jak te, ktore idealnie sie z nig
pokrywaja. Miara podobienistwa pozycji okazuje si¢ bardzo pomocna w tej sytuacji, po-
niewaz mozna modyfikowaé definicje centrum detekcji w zalezno$ci od regionu, dla ktorego
okreslenie polozenia jest szczegolnie wazne (lub jesli istnieje region, ktérego oznaczenie
jest nieistotne). Dobrym przyktadem takiej sytuacji jest wykrywanie wysokich pojaz-
dow, takich jak ciezaréowki. Czasami w nocy kamery samochodu wykrywaja tylko dolng
czesé ciezarowki, ta w ktorej znajduja sie tylne Swiatta, zamiast wykrywac cala ciezarowke
(patrz rysunek 4.10). Poniewaz to wystarczy, aby uklad sterujacy samochodu zachowywat
sie prawidtowo, potrzeba miary, ktéra pozytywnie oceni taka detekcje pomimo, ze dopa-
sowanie nie jest idealne. Aby uwzgledni¢ takie sytuacje w algorytmie, do proponowanej
oceny odlegtosci dla tego modutu dodajemy mozliwosé obnizenia poréwnywanych centréw
detekcji w stosunku do ich domyslnych pozycji. Najpierw nalezy rozpoznaé, czy wysokos$é
srodka prostokata detekcji znajduje sie wyzej niz potozenie srodka odpowiedniego prosto-
kata referencyjnego. Jesli to prawda, nie jest wymagana zadna korekta. W przeciwnym
razie przesuwany jest srodek detekcji obu prostokatow przed wyliczeniem wartosci miary
pozycji. Zmiana w danym prostokacie jest zalezna od stosunku wysokosci H do szero-
kosci W prostokata. Im wyzsza wartos¢ wspotczynnika, tym wieksze przesuniecie srodka
detekcji od srodka geometrycznego prostokata. Wartosci przesuniecia moga by¢ oparte na
krzywej przeksztatcenia odwrotnego funkcji logoitowej, aby zachowaé pierwotna pozycje
srodka wykrywania obiektéw, ktore nie sa wysokie. Limit przesuniecia to jedna piata

wysokosci prostokata:

H
Ynowy = Ystary — 5. (1 + eXp(—H/W)y

gdzie Ystare 1 Ynowe S8 0dpowiednio wartoscig rzednej srodka detekeji przed i po korekcie. Te

(4.19)

poprawki sa stosowane niezaleznie dla prostokata referencyjnego i wyniku pochodzacego
z modutu. Oznacza to, ze gdy réznica wysokosci miedzy prostokatami jest niewielka, oba
centra detekcji zostana przesuniete w podobny sposéb, a warto$é funkcji podobienstwa
nie zmieni sie znaczaco w stosunku do jej oryginalnej definicji. Gdy system rozpozna tylko
dolng czesé referencji, przesuniecie $rodka detekcji nie bedzie znaczace, natomiast §rodek
referencji obnizy si¢ i znajdzie w jej dolnej czesci. Spowoduje to, ze funkcja podobieristwa

pozycji bedzie miata rozsadna wartos¢. Informacja, ze to dopasowanie nie jest idealne,
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bedzie widoczna po sprawdzeniu wartosci podobienstwa powierzchni oraz wartosci podo-
bieristwa ksztaltu. Co si¢ tyczy kalibrowania parametréw granicznych, to w przypadku
tego modutu percepcji, z racji, ze rozpoznaje sie zwykle obiekty o duzych gabarytach,
ograniczamy do minimum wplyw rozmiaru przekatnej detekcji na tolerancje przesuniecia

samych srodkow wzgledem siebie

S1 = 10%, So9 = 90%,
pi(L, R) = 2diag(L) + {gdiag(R),
po(L, R) = %diag(L).

Przyktady wartosci miar o takiej kalibracji mozna zobaczyé w tabeli 4.2. Przesuwajac
srodek kazdego obiektu, koryguje sie wartos$¢ podobienstwa odleglosci, a tym samym za-
pewnia, ze wynik nie zostanie sklasyfikowany jako obiekt falszywie pozytywny, a referencja

nierozpoznana. Otrzymuje sie informacje o satysfakcjonujaco rozpoznanym obiekcie.

Rysunek 4.10. Prostokaty referencyjne (czerwone) i prostokaty pochodzace z modutu
percepcji MOD (niebieskie)

71



4.4 Kalibracja miar jakosci dopasowania 72

Tabela 4.2. Podobienstwo prostokatéow pochodzacych z referencji i modutu percepcji
MOD na rysunku 4.10

MOD | Jaccard | General | Distance Area Shape | Luminescencja
1 94.4% | 99,5% | 99,4% 99,5% 100% 100%
32,7% | 36,6% | 98,5% 33,0% 9,1% 84,1%

TSR

Podobny problem pojawia si¢ w trakcie rozpoznawania sygnalizacji §wietlnej. Refe-
rencja powstaje przy zatozeniu, ze system percepcji oznaczy cala obudowe sygnalizatora,
niezaleznie od tego, jaki jest stan sygnalizacji. Jednak w nocy mozna sie spodziewad,
ze czujniki rozpoznaja tylko $wiecace fragmenty sygnalizatora. W takim przypadku ist-
nieje potrzeba oceny wykrytego pola jako dopuszczalnego wyniku, o ile rozpoznawany
jest iluminujacy obszar. W ten sposob rozpoznawanie sygnalizacji Swietlnej w dzien jest
oceniane domyslnie, natomiast w nocy jest bardziej tolerancyjne. Aby to zrobi¢ automa-
tycznie, nalezy najpierw zdecydowacé, czy nalezy wyregulowaé¢ centrum detekcji. Miara
powierzchni i ksztaltu moze dostarczy¢ tej informacji. Nastepnie, na podstawie struk-
tury $wiatel (pionowej lub poziomej) i stanu luminescencji odnotowanej jako dodatkowy
parametr referencji, algorytm moze dostosowaé potozenie centrum referencji i obliczy¢ po-
dobienstwo odleglosci dla fragmentarycznej detekcji, aby poprawnie okresli¢ skutecznos$é

wykrycia (poréwnaj rysunek 4.12 i tabela 4.3).

S1 = 10%, SS9 = 90%,
m(L, R) = %diag(L),
p2(L, R) = %diag(L).

Zurich 4
t Hochdorf 2&
Emmen

Rysunek 4.11. Prostokaty referencyjne (czerwone) i prostokaty pochodzace z modutu
percepcji TSR (niebieskie)
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Tabela 4.3. Podobienstwo prostokatéow pochodzacych z referencji i modutu percepcji
TSR na rysunku 4.12

TS | Jaccard GMOS | Pozycja  Pole Ksztalt
21, 7%  22,6% | 99,8% 23.3%  8,6%
9,9% 4.5% 34.8%  282%  0,9%
41,7%  70,5% | 96,3%  41,7% 100,0%
22,6%  40,7% | 91,6% 31,6% 28,4%
26,5% 61,7% | 46,6% 94,3%  99,3%
4.2% 134% | 26,9% 10,5%  5.2%
19,0%  30,8% | 100,0% 19,0% 25.,3%
154%  26,0% | 100,0% 154% 18,2%

|| OY | W N+~ O

4.4.2. Analiza danych radarowych i lidarowych

Przedstawiong w tym rozdziale metodologie mozna zaadaptowaé¢ do analizy danych
detekcji na podstawie wskazan czujnikow radarowych i lidarowych. Dla wynikéow rada-
rowych dane pochodzace z lidaru moga stanowi¢ referencje, poniewaz sg one uwazane za
znacznie dokladniejsze i bardziej odporne na niekorzystny wpltyw otoczenia [2]. Metodo-
logia ta moze by¢ rowniez wykorzystana do sprawdzenia, czy wyniki detekcji dla systemu
zainstalowanego w samochodzie testowym pokrywaja sie z danymi uzyskanymi na podsta-
wie resymulacji, co jest wazne gdy zachodzi potrzeba dowodu reprodukowalnosci jakosci

uzyskiwanej w symulatorze w warunkach pracy w pojezdzie.

Perspektywa lotu ptaka

Wyniki, ktore otrzymuje sie z tych systeméw, sa ponownie w postaci prostokatow
o okreslonej szerokosci i dlugosci, ale tym razem reprezentuja obiekty wokot gléwnego
pojazdu widziane z perspektywy lotu ptaka. Kazdy wynik ma przypisany kierunek (od-
chylenie pojazdu od osi wyznaczonej przez kierunek samochodu testowego) oraz wektor
predkosci, ktory reprezentuje kurs i wzgledna predkosé obiektu. Do poréwnania potozenia,
wielkosci i ksztaltu obiektow mozna wykorzystaé¢ zaproponowang w tej pracy metodolo-
gie oceny prostokatow. Do oceny podobienstwa rotacji bryty pojazdu mozna wykorzystaé
funkcje analogiczng do wzoru (4.3), ale jako argument nalezy podaé¢ réznice w katach
determinujacych rotacje w wynikach pochodzacych z poréwnywanych zréodet. Taka miare
mozna zaimplementowaé jako kolejny sktadnik miary GMOS. Warto zwréoci¢ uwage, ze

w wiekszosci przypadkoéw kat odchylenia jest uzalezniony od wektora predkosci.
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Rysunek 4.12. Prostokaty lidarowe (czerwone) i prostokaty radarowe (niebieskie -
prawdziwie pozytywne i zotte - falszywie pozytywne). Strzaltki reprezentuja wektor
predkosci wzglednej obiektu

Miara dopasowania predkosci

Aby ocenié¢ podobienistwo miedzy wektorami predkosci dla wyniku radarowego v, 1 wy-
niku lidarowego v;, mozna ponownie uzy¢ funkcji analogicznej do miary podobienistwa
pozycji, jednak interpretacja wartosci jest zupelnie inna. Argumentem dla tej funkcji jest
dhugosé roznicy wektorow |v; —vy|. Parametry p (07, v;) 1 p2 (07, ¥,.) mozna wybraé na pod-
stawie dtugosci wektorow (czyli na podstawie szybkosci wzglednej obiektow, do ktorych

sa one przypisane). Wtedy miara podobienstwa predkosci bedzie
V@i, ;) = exp(—(d(@i, 71))°). (4.20)

Gdy kierunek obu wektoréw jest taki sam, argumentem tej funkcji jest surowa réznica
miedzy predkosciami obiektow. Taka sama wartosé tej miary uzyskuje sie, gdy réznica
kursu pojawi sie jednoczesnie z odpowiednim zmniejszeniem réznicy predkosci skalarnych.
Innymi stowy, funkcja ta przyjmuje ta sama warto$é w sytuacjach, gdy na podstawie przy-
pisanych wektorow predkosci obiekt hipotetycznie znajdzie si¢ po jednostkowym odstepie

czasu w pozycjach oddalonych o ta samg odleglo$é. Dzigki takiej definicji otrzymujemy
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miare, ktora normalizuje btedy réoznego rodzaju w pelnym kontekscie predkosci pojazdow,

umozliwiajac jednolita ocene jakosci.

4.5. Poréwnanie miar jakoSci lokalnej

W tej sekcji poréwnano zaproponowang miare podobienistwa prostokatoéw z innymi
miarami dostepnymi w literaturze. Na poczatku poréwnano ogélne wlasnosci, jakie mozna
przypisa¢ wybranym miarom, a pdzniej przeprowadzono eksperyment Monte Carlo, po-

rownujacy rozktady miary GMOS i indeksu Jaccarda.

4.5.1. Pordownanie wlasnos$ci miar

Ponizej przedstawiono liste pozadanych wlasnosci miary podobienistwa prostokatnych
regionéw rozpoznania M (L, R). W tabeli 4.4 przedstawiono natomiast poréwnanie miar

zaproponowanych w tym rozdziale oraz wybranych miar znalezionych w literaturze.

e A — Niezaleznos¢ od skali — wlasnos$é¢ ta pozwala na bezposrednie poréwnanie miary
podobienistwa par prostokatéw opisujacych odlegte i par prostokatéw opisujacych
bliskie obiekty.

Ly ~s Lo ANrot(Ly) = rot(Ly) A Ry ~s Re Arot(Ry) = rot(Rs)
A d(m(Ly),m(Ry)) = sd(m(Lg),m(Rg))
= M(Ly, Ry) ~ M(Ls, Ry)

e B — Wrazliwos¢ na pozycje / mozliwosé separacji wptywu — miara bierze pod uwage
pozycje porownywanych prostokatow i istnieje mozliwos$¢ odzyskania informacji o tym,

ze ten czynnik mial wplyw na wynik.

A(Ll, Rl) - 1 N A(LQ, RQ == 1 A\ A(Ll, LQ)
A S(Ly, Ry) =1,5(La, Re) = 1 Arot(Ly) = rot(Ry) Arot(Ly) = rot(Ry

) 1
) A )
A d(m(Ly), (1)) d(m(Ly), m(R,))
M (Ly, Ry) # M(Ls, R»)

e C — Wrazliwo$¢ na rozmiar / mozliwosé separacji wplywu — miara bierze pod

uwage rozmiar poréwnywanych prostokatow i istnieje mozliwos¢é odzyskania infor-
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macji o tym, ze ten czynnik mial wpltyw na wynik.

A(Ly, Ry) # ALy, Ry
N S(Ly, Ry) =1,5(La, Re) = 1 Arot(Ly) = rot(Ry) Arot(Ly) = rot(Ry

)
Ad(()(l))(()()
M(

)
)
)
L1, Ry) # M(Ls, Ry)

o D — Wrazliwos¢ na ksztalt / mozliwosé separacji wptywu — miara bierze pod uwage
pozycje porownywanych prostokatow i istnieje mozliwos$¢ odzyskania informacji o tym,

ze ten czynnik mial wplyw na wynik.

A(L1,Ry) =1ANA(Lg, Ry) = 1 NA(Ly, Ly) =11
N S(Ly, Ry) # S(La, Ry) Nrot(Ly) = rot(Ry) Arot(Ls) = rot(Ry)
)
M(

A d(m(Ly), (1) d(m(Lz), m(Ry))
L1, Ri) # M(Ls, Ry)

e E — Wrazliwosé na rotacje / mozliwosé separacji wptywu — miara bierze pod uwage
rotacje porownywanych prostokatow i istnieje mozliwo$é odzyskania informacji o tym,

ze ten czynnik mial wplyw na wynik.

ALy, Ry) = 1A A(Ls, R) = 1A A(Ly, L) = 1
N S(Ly, Ry) =1,5(La, Re) = 1 Arot(Ly) — rot(Ry) # rot(Ls) — rot(Rs)
)
M(

A d(m(Ly), ( 1)) = d(m(Lz), m(Ry))
L1, Ry) # M(La, Ry)

e I — Mozliwo$é nietrywialnego poréwnania odseparowanych prostokatéw — oznacza,
ze miara jest w stanie dostarczy¢ informacji nawet w przypadku gdy prostokaty nie

maja wspolnych pikseli.
LiNnRi =0ANLysNRy,=0AL;y =Ly ANRy # Ry

= M(Ly, Ry) # M(Ls, Ry)

e G — Adaptacja wrazliwosci na wskazane segmenty prostokata — funkcja ta reprezen-
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Tabela 4.4. Poréwnanie funkcjonalnosci miar podobienistwa prostokatnych regionéow

rozpoznania

Nazwa miary A| B C D E |[F| G
Hausdorff [140] T
RobLoc [141] + | +/+ ] - - -] -
RobCor [141] + | - - - I
RobCom [141] + - + , - 4] -
FOM [122 nEAEAEAEARE
Hafiane [57] A T
Jaccard (3.5) A N A N A

Ksztalt (4.3) + | - - /] - ] -
Pole (4.2) +1 - /] - -+ -
Pozycja (4.6) + | +/+ | - - - + |+
Predkosé (4.20) + | -/- -/- A T
GMOS 410) |+ | +/r [ /v [ /o] [+

tuje zdolnosé do zdefiniowania pewnych czesci regiondéw rozpoznania jako szczegdlnie

waznych w procesie ewaluacji (szczegoly w sekcji 4.4.1 - MOD i TSR).

Niech rot(-) to funkcja zwracajaca kat nachylenia prostokata wzgledem uktadu odniesie-
nia. Ze wzgledu na fakt, ze w pracy zaproponowano miare podobienstwa prostokatnych
regionéw rozpoznania oceniajaca osobno podobienistwo pola, ksztaltu i potozenia, wla-
snosci B, C, D sa w sposob naturalny spelnione. Oczywiscie nie przez wszystkie miary
sktadowe z osobna, ale przez ich kombinacje w postaci miary GMOS. Miara shuzaca do
oceny predkosci mogtaby zosta¢ zaimplementowana jako cze$é $redniej harmonicznej ale
uznano, ze powinna byé¢ potraktowana osobno. Powodem jest fakt, ze kierunek zostat
Scisle zwiazany z predkoscia obiektu i ze wzgledu na analize w kontekscie scenariuszy dro-
gowych traktujemy te wlasnosé w szczegolny sposoéb. Miary zaproponowane w pracy [141]
bazujace na podobnej idei separacji wlasno$ci geometrycznych prostokata nie uzyskaty
peli tego efektu. Warto zauwazy¢, ze indeks Jaccarda nie posiada wtasnosci F w swo-
jej podstawowej postaci, a dopiero po zastosowaniu rozszerzenia definicji, tak jak np.
zaproponowano to w pracy [81]. Rozszerzenie to jest podobne do uproszczonej wersji,
zaproponowanej w pracy, idei miary podobienistwa pozycji. Wedlug tabeli miara Haus-
dorffa mogtaby stanowi¢ ciekawa propozycje, jednak brak wlasnosci A bardzo ogranicza

jej uzytecznosé.
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4.5.2. Eksperyment Monte Carlo

Przeprowadzony eksperyment opiera sie na autorskim rozszerzeniu metody porow-
nania miar podobienstwa prostokatnych regionéw rozpoznania, ktéra to metode przed-
stawiono oryginalnie w pracach [58] i [57|. Zostal on przeprowadzony, tak aby zbadaé
zmiennos¢ wartosci miar zaproponowanych w tym rozdziale z wykorzystaniem wygenero-
wanych sztucznie wynikow o kontrolowanym rozktadzie zaszumienia. W serii eksperymen-
tow wykorzystano ponad 12000 referencyjnych prostokatéw pochodzacych z laboratorium
do etykietowania danych rzeczywistych. Idea eksperymentu polega na wygenerowaniu
dla kazdego prostokata z tego zbioru sztucznej odpowiedzi (prostokata), ktory zostanie
poréwnany do jego referencji z wykorzystaniem miar podobienistwa prostokatéw. Zabu-
rzenie polega na przesunieciu pozycji prostokata o ustalong warto$¢ uzalezniona jedynie
od jego skali oraz dotozeniu do takiego przesuniecia zaszumienia wspolrzednych rogéw
prostokata z wykorzystaniem rozkladu normalnego. Eksperyment ten zostal przeprowa-
dzony na trzy rézne sposoby. W pierwszym podejsciu analizowano jakos$¢ rozpoznania
w klatce i mozliwos$¢ rozpoznania zwiekszajacego sie przesuniecia $rodka przy ustalonym
typie zaszumienia wierzchotkow. W drugim przeanalizowano znéw jako$¢ rozpoznania
w klatce i mozliwo$é rozpoznania zaburzonego wyniku przy zwiekszajacym sie standar-
dowym odchyleniu zaszumienia wierzchotkow. W ostatnim eksperymencie analizowano
wyniki jakosci dla miar sekwencji przy ponownie zwickszajacym sie przesunieciu i statych
parametrach zaszumienia. Wszystkie wyniki mozna znalez¢é w kolejnych kolumnach na
rysunku 4.13. W kazdej kolumnie wida¢ na gorze rozktady jakosci lub wykresy pudetkowe
tych rozktadéow w przypadku drugiego eksperymentu. Rozktady dotycza uzyskanych wy-
nikow jakosci dla zestawu referencji i odpowiednio spreparowanych prostokatéw. Ponizej

mozna zobaczy¢ srednie wartosci jakosci dla wszystkich grup i ich 95% przedzialy ufnosci.

Wplyw przyrostu zmiany pozycji na miary podobienstwa lokalnego przy usta-

lonym zaszumieniu

Pierwsze dwie kolumny na rysunku 4.13 to wyniki pomiaru jakosci w klatce z wyko-
rzystaniem miary podobienistwa GMOS oraz indeksu Jaccarda dla danych o przesunietym
srodku ciezkosci o odpowiednio: 0, 0,02, 0,025, 0,033, 0,05, 0,067, 0,1, 0,143 dlugosci
przekatnej prostokata referencyjnego w kolejnych probkach. Tak uzyskany wynik pod-
dano zaszumieniu wspotrzednych wierzchotkow z wykorzystaniem rozktadu normalnego
o parametrach N (0,05, 0,05). Poczatkowa warto$¢ miary Jaccarda zaczyna sie od 0,6 bez

przesuwania srodka ciezkosci (wylacznie zaszumienie rogow) i spada, gdy przesuniecie ro-
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Rysunek 4.13. Wyniki eksperymentu Monte Carlo. Od lewej: poréwnanie rozktadow
ewaluacji w klatce przy zaburzeniu pozycji, przy zaburzeniu rozrzutu oraz ewaluacja

sekwencji przy zaburzeniu pozycji
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$nie bez znaczacej zmiany ksztaltu histogramu wartosci. Generalna miara podobienstwa
GMOS dla zerowej wartosci przesuniecia $rodka ciezkosci tworzy rozktad wysrodkowany
w okolicy wartosci 0,9 i spada, gdy przemieszczenie srodka rosnie wraz ze znaczng zmiang
ksztattu histogramu wartoéci. W rezultacie miara ogdélna utrzymuje wysokie wartosci dla
szerszego zakresu warto$ci przemieszczen — zgodnie z potrzebami mate przesuniecia nie
sa uwazane za znaczaca zmiane. 7 drugiej strony, dla duzych wartosci przemieszczen

ogdlna miara jest znacznie blizsza 0 niz wskaznik Jaccarda.

Wplyw przyrostu rozrzutu zaszumienia wierzchotkéw na miare podobieristwa

lokalnego

Nastepnie podjeto sie manipulacji rozrzutem zaszumienia wytacznie dla wspotrzednych
pozycji wierzchotkow prostokata, czyli zmieniano warto$é parametru o rozktadu normal-
nego N (0,05, 0). Przyjmowal on znéw kolejno wartosci 0,02, 0,025, 0,033, 0,05, 0,067, 0,1
i 0,143. Wyniki sa widoczne w dwoch srodkowych kolumnach rysunku 4.13. Srodek
ciezkosci histogramu miary GMOS dla przesunieé naroznika prostokata wygenerowanego
z rozkladem normalnym o = 0,02, ktory uznaliSmy za maly, jest bliski 100% i spada wraz
z bardziej chaotycznym przesunieciem naroznikéw. W tych samych warunkach srednia
wartos¢ indeksu Jaccarda waha sie chaotycznie w przedziale miedzy 0,6 i 0,7 dla r6znych
wartosci o. Swiadczy to o relatywnie duzej podatnosci na matlo istotne zaburzenia, o nie-

monotonicznej naturze, co dodatkowo moze utrudniaé¢ poprawng interpretacje wynikow.

Wplyw przyrostu zmiany pozycji na miare podobieristwa sekwencji

Ostatecznie podjeto sie poréwnania jakosci sekwencji dla wskazanych dwoch miar war-
tosci lokalnej przy zatozeniu standardowego podejscia do podsumowania catego zdarzenia
(Srednia ocen w klatkach). Zaltozono tez, ze progiem, dla ktérego uznaje sie rozpoznanie
dla warto$ci miary Jaccarda jest 0,7, tak jak to standardowo jest przyjmowane pod-
czas analiz z jego wykorzystaniem. Mapowanie dla miary GMOS jest opisane w sekcji
4.1.5. W przypadku tego eksperymentu zasady generowania wynikéw byty identyczne
jak w pierwszym eksperymencie, a wyniki sa zawarte w ostatnich dwoch kolumnach ry-
sunku 4.13. Dla przesuniecia rownego 0, wartosci miary GMOS pozostaja powyzej 0,9
i maleja wraz ze wzrostem przesuniecia srodka ciezkosci. Indeks Jaccarda jest wyraznie
wprowadzany w btad przez przesuniecie rogéw pola, potaczone z podejsciem progowym
dla akceptacji wyniku. Nawet dla braku przesuniecia srodka ciezkosci prostokata, wyniki

sa rzadko uznawane za warte poréwnania, co mocno obciaza srednig dla catej sekwencji.
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Wraz ze wzrostem przesuniecia sSrodka ciezkosci warto$é oceny zdarzenia szybko spada
do 0.
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Rozdzial 5

Meta-analiza jakosci dla zbiorow

scenariuszy testowych

5.1. Dane 1 opis eksperymentu

Opisane w poprzednim rozdziale metryki beda potrzebne do przeprowadzenia ekspe-
rymentu, polegajacego na analizie jakosci dzialania modutu percepcji MOD, w réznych
warunkach otoczenia. Ponadto analizowana jest odpornosé¢ tego modutu na zaburzenia da-
nych pochodzacych z sensora (kamery frontowej). Niniejszy eksperyment ilustruje typowe
problemy napotykane podczas procesu testowania modutu percepcji. Mozliwos¢ wtornej
analizy jakosci na juz zebranych i oznaczonych danych testowych pozwala poszerzy¢ wie-
dze na temat zachowania algorytmoéw wizyjnych w warunkach, ktore nie wystepowaly
na oryginalnych nagraniach przez manipulacje danymi pochodzacymi z sensora. Aby
osiggnaé postawione cele potrzebna jest nie tylko metodologia obliczania jakosci detekcji
w scenach, ale tez metodologia analizy duzych zbiorow danych rozréznialnych ze wzgledu

na rozne i czesto naktadajace sie zaktocenia. Zaklocenia te mozna podzieli¢ na:

e intencjonalnie zaaplikowane i roézniace si¢ dalej co do sposobu degradacji jakosci

oraz poziomu jej nasilenia,

e naturalne, wynikajace z warunkoéw jakie panowaly na drodze podczas nagrania oraz

stosunku sygnat-szum charakteryzujacego uzyte sensory.

W tym rozdziale podjeta zostaje proba usystematyzowania tak szeroko zakrojonej i wie-
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lopoziomowej analizy jakosci, ktora stanowi jedno z kluczowych wyzwan w dziedzinie

testowania samochodéw autonomicznych.

5.1.1. Tworzenie ukladu eksperymentalnego

Dane

Do eksperymentu wybrano 108 scen ze zbioru nagran samochodéw testowych Aptiv,
ktore posiadaty dane referencyjne dla modutu percepcji MOD. Klatki analizowane sa
w skali szarosci o 12 bitowej glebi oraz maja rozdzielczo$é¢ 1280 x 971 pikseli. Jedna scena
zawiera okoto 1800 klatek wideo co odpowiada nagraniu o dlugosci 1 minuty z kamery
nagrywajacej 30 klatek na sekunde. Srednia liczba obiektéw uwzgledniajac pelny czas ich

obecnosci w jednym nagraniu to 14.

Podzial danych ze wzgledu na warunki

Poréwnanie jakosci rozpoznania, w zalezno$ci od warunkéw na scenie, wymaga po-
dzielenia zbioru scen ze wzgledu na dominujacy czynnik, majacy wplyw na skutecznos$é
dzialania modutlu percepcji. Na wybor kluczowych czynnikéw miala tez wplyw mozli-
wos¢ wprowadzenia do obrazu sztucznych zaktocen w pézniejszych etapach eksperymentu.
Ostatecznie wydzielono 6 rodzajow scen widocznych na rysunku 5.1. Kazdej scenie zostat
przypisany identyfikator GX, gdzie X oznacza typ grupy. Do automatyzacji podziatu

wszystkich danych wykorzystano informacje zawarte w danych referencyjnych tych scen.

Grupowanie scen wedlug oryginalnej jakosci

Podzial na grupy pozwala zbadaé¢ wplyw zaburzen na jako$é¢ detekcji w réoznych wa-
runkach oryginalnie charakteryzujacych scene. Kolejnym krokiem jest podzielenie kazdej
grupy na podgrupy, uwzgledniajace ksztatt rozktadu jakosci detekcji osiagniety przez ba-
dany algorytm w scenie bez sztucznych znieksztatcen. Pomiar jako$ci rozpoznania obiek-
tow w scenie przeprowadzono z wykorzystaniem metody zaproponowanej w rozdziale 4.
Oznacza to, ze dla kazdej sceny zawierajacej n obiektéw, opisanych w danych referen-
cyjnych sekwencjami prostokatnych regionéw rozpoznania, istnieje mozliwo$¢ przypisania
zbioru sktadajacego sie z n liczb, bedacych wartosciami miary podobieristwa sekwen-
cji (4.12).
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85 5.1 Dane i opis eksperymentu

(a) Deszcz (G1)

(d) Zmierzch/Swit (G4) (e) Miasto (G5) (f) Duze zachmurzenie (G6)

Rysunek 5.1. Szesé grup scenariuszy testowych wydzielonych na podstawie warunkow
dominujacych podczas sceny oraz ich symbole

5.1.2. Algorytm klastrowania jakoSciowego scen

Podzial grup scen na podgrupy, w oparciu o jakos¢ detekcji, ma na celu zbada-
nie wplywu symulowanych zaktécen na degradacje skutecznosci wykrywania i $ledze-
nia obiektow przez badany algorytm na zbiorach, dla ktérych skutecznosé jego dzia-
tania byta podobna. Aby przygotowaé¢ taki uklad eksperymentalny wykorzystano al-
gorytm klastrowania K-$rednich, opisany w [143]. Jako pojedynczy obiekt uznaje sie
empiryczny rozklad jakosci w danej scenie p. Niech zbiér warto$ci miar podobienistwa
sekwencji obiektow w jednej scenie to qi,...,q, (n € N,¢; € (0,1]), a przyporzadkowa-
nym prawdopodobienistwem empirycznym wystapienia danej obserwacji w tej scenie jest

M(Ch) = H(Q2) =..= ,u(qn) = %, CO 0zZNhacza, ze
> ula) =1. (5.1)
i=1

Ponadto miara odlegtosci miedzy obiektami bedzie metryka Wassersteina (patrz pod-
rozdzial 3.3.4). Aby obliczy¢ jej warto$¢ pomiedzy scenami reprezentowanymi przez ich

empiryczne rozklady jakosci p 1 v (o zbiorze obserwacji {¢}, ..., ¢,,,} ), nalezy znalez¢ funkcje
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1 Aq, -} x{dy, -, d,,} — [0, 1], ktéra minimalizuje sume:

MO fkG)d(k, ), (5.2)

k=1 j=1

gdzie d(k, j) = |qx — q;|. Kryteria dla funkeji f sa nastgpujace:

Vi e {l,...,n}Vje{l,...m}:0< f(k,j) <1, (5.3)
Vk e {1,..,n}: Zf(k,j) = 1(qr), (5.4)
Vie{l,..,m}: f(k,5) = v(q)), (5.5)

Zf(k,j) = 1. (5.6)

Aby rozwiazaé taki uktad nalezy zastosowaé¢ metode sympleks, a dokladniej jej odmiane
przeznaczona dla sieci, opisana miedzy innymi w [144] i [145]. Nastepnie wartosé¢ odlegtosci

Wassersteina moze byé¢ wyliczona ze wzoru:

n m

W(nv) =YY fo(k,5)d(k, ). (5.7)

k=1 j=1

Centroidy i inercja w kontekscie rozkladéw empirycznych

Zaktada sie, ze k jest liczba podgrup na jakie zamierzono podzieli¢ dana grupe scen
testowych, w wyniku zastosowania algorytmu klastrowania. N jest liczba zawartych w tej
grupie scen testowych. Niech p; dla ¢ = 1,..., N to empiryczne rozktady jakosci scen
nalezacych do tej grupy. Empiryczny rozktad jakosci jest dyskretnym rozktadem prawdo-
podobienistwa, uzyskanym przez normalizacje rozktadu miar jakosci rozpoznania obiektow

w scenie. Celem algorytmu jest minimalizacja inercji przyjmujacej nastepujaca forme:

k
I= Zj _E;Ww,fm (5.8)

We wzorze tym C; dla j = 1, ..., k sg to klastry scen, a §; sa centroidami tych klastrow. Dla
kazdego kroku algorytmu poza krokiem pierwszym (inicjujacym), centroidy to rozktady

prawdopodobienistwa usredniajace, w sensie metryki Wassersteina, wszystkie rozktady
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przynalezace do danego klastra. Taki konstrukt nazywa sie barycentrum Wassersteina
[130]:
o1
¢; = arg min Tl Z W(E, ). (5.9)
serom 1G5l =2
Wybér centroidéw inicjujacych przeprowadzono metoda podobna do metody zapropono-

wanej w pracy [146]. Dla i = 1,..., N definiuje sie:
D(p;, 2) = min{W (13, &) : 7 =1, ..., |=E]}, (5.10)

gdzie Z jest zbiorem wszystkich centroidéw inicjujacych dotychczas wybranych. |=| < k.
Pierwszym centroidem &; zostaje arbitralnie wybrany rozktad pu; ze sceny o najwiekszej
liczbie obserwacji. Kazda nastepna scena jest dotaczona pod warunkiem, ze ma najwyzsze

prawdopodobienistwo zostania kolejnym centroidem inicjujacym:
D (:ui’ E)2

G(mi) =
t:Z:lD(/%E)Q

(5.11)

Funkcja prawdopodobienstwa G jest przeliczana od nowa, po kazdej aktualizacji zbioru =.

Wybér optymalnej liczby podgrup

Aby okresli¢, na jaka optymalna liczbe podgrup k nalezy podzieli¢ dang grupe rozkta-
dow oryginalnej jakosci, zdecydowano o potaczeniu dwoch metod. Pierwsza jest metoda
lokciowa dla statystyki (1 — R?) nazywanej procentem wariancji niewyjasnionej. Za-
kladajac, ze po zastosowaniu algorytmu klastrowania, a = = {&],...,&.} jest zbiorem
znalezionych w jego konsekwencji centroidow dla k& € {2,..., N}. @ jest barycentrum
Wassersteina obliczonym dla wszystkich rozktadéw przeznaczonych do tego klastrowania.
Wtedy mozna wyznaczy¢ statystyke:

k
> W(E, @)?

P

2 Jj=1

1-RP=1-" : (5.12)
W(:uia (I))Z

=
—_

Dla k£ = N cala wariancja jest wyjasniona przez model zaproponowany przez algorytm
i powyzsza statystyka jest rowna 0. Za optymalne k, w sensie tej metody, uznaje si¢

liczbe podgrup, przy ktorej spadek procentu wariancji niewyjasnionej przestaje byé in-
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Metoda tokciowa + Srednia wartosc¢ Silhouette w G3

1,0 1
S
e
o 0,8+ —— Statystyka 1-RA2
% Kat tokcia
= =>& Kryterium Silhouette
£ Maksymalny kat tokcia
— # Wartos¢ optymalna
~ 0,6 -
O
“n
(@]
v
O
(Smm—_—
2 04+
C
N
v
©
S 02
=

0,0 h T T T T T

2 3 45 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20
Liczba podgrup

Rysunek 5.2. Statystyki zwigzane z procesem podejmowania decyzji o optymalnej
liczbie podgrup na jakie zostanie podzielona grupa G3, podczas jej klastrowania.
Optimum w tym przypadku zostalo wybrane na podstawie metody tokciowej

tensywny. Na wykresie tej statystyki wzgledem liczby podgrup powinien by¢ widoczny
tytutowy ,tokie¢” nad optymalna liczba podgrup. Motywacja do wykorzystania tej sta-
tystyki do wyboru liczby podgrup jest fakt, ze w pdzniejszej fazie eksperymentu zostanie
wykorzystana analiza wariancji. Redukcja wplywu czynnikéw, niezwiazanych z gtow-
nym przedmiotem eksperymentu, na wariancje, bedzie miata dobry wpltyw na wyniki pod
wzgledem ich czytelnodci, wiarygodnosci i mocy testow. Poniewaz zdarza si¢ jednak, ze
metoda tokciowa nie jest rozstrzygajaca, zaproponowano wykorzystanie sredniej wartosci
silhouette [147]|. Niech (1, ..., Cy to klastry, do ktorych przypisano powyzsze centroidy Z'.
Dla kazdego p € Cj, j = 1, ..., k definiuje si¢:

>, W, n)

WEC) W #u
alp) = (5.13)
[
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Poszczegdlne wartosci na scenach - G2
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Rysunek 5.3. Klastry scen z G2 wyznaczone przez algorytm. Na poziomej osi
znajduja sie numery scen, znaczniki reprezentuja wartosci miary podobieristwa sekwencji
obiektoéw w tych scenach, a ich kolory wyznaczaja klastry

b(p) = min { Z W', 1)} (5.14)

-----

wtedy silhouette dla u to

b — alu)
) = (a0} (5-15)

o ile u nie jest jedynym rozkladem w klastrze, w takim wypadku s(u) = 1. Liczba

podgrup, dla ktorych srednia wartos¢ silhouette dla wszystkich klastrowanych scen jest
najwyzsza, uwazana jest za optymalna w sensie tej metody [148|.

Na rysunku 5.2 mozna zobaczy¢ proces podejmowania decyzji o optymalnej liczbie
podgrup wybranej do klastrowania grupy G3. Oczekiwanym wynikiem klastrowania sg
podgrupy spojne pod wzgledem $redniej jakos$ci rozpoznania, odchylania standardowego
i rozrzutu obserwacji odstajacych. Tak skonstruowany uktad eksperymentalny pozwoli

okresli¢ na ile oryginalny rozklad miar jakos$ci detekcji moze gwarantowaé¢ potencjalng
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odpornos¢ modutu percepcji na degradacje danych lub prace w warunkach trudniejszych
niz te, na ktoérych oryginalnie go testowano. Dodatkowo ujednolicenie rozrzutu w pod-
grupach uczyni wyniki testéow statystycznych bardziej precyzyjnymi. Ponizej przyjeto
nastepujace oznaczenia dla podgrup danych: Gz Sy, gdzie z oznacza numer grupy (analo-
gicznie jak na rysunku 5.1), a y numer podgrupy wydzielonej w danej grupie na podstawie

klastrowania.

5.1.3. Rodzaje analizowanych zaburzen

Aby przeanalizowaé¢ odporno$é¢ modutu percepcji na degradacje danych z kamery po-
rownana zostanie jakos¢ detekcji modutu MOD pracujacego na danych oryginalnych (nie-
zaburzone filmy), a nastepnie wprowadzony zostanie jeden z czterech wybranych sposobow

degradacji obrazu wideo:
e rozmycie Gaussa,
e redukcja glebi bitowej skali szarosci,
e okluzja czastkowa,
e cykliczne oSlepienie.

Tak zaklocone dane wizyjne zostang poddane resymulacji i przetworzeniu przez modut
percepcji, a wyniki jego dzialania ponownie ocenione z wykorzystaniem tych samych da-
nych referencyjnych. Kazda z metod sztucznej deformacji danych posiadaé¢ bedzie rowniez
regularnie podnoszony poziom intensywnosci, i kazdy zestaw tak zdegradowanych danych

osobno zostanie poddany procesowi wykrywania obiektow i analizie jego jakosci.

Rozmycie gaussowskie

Pierwszym ze sposobow deformacji obrazu jakie postanowiono przebadaé jest rozmycie
Gaussa. Zostalo ono wybrane, poniewaz przy jego pomocy, mozna reprodukowaé wplyw
na obraz z kamery deszczu, sniegu, mgly lub utraty ostrosci kamery. Degradacja zostata
wprowadzona przez splot dwuwymiarowej macierzy o wartosciach reprezentujacych ge-
stosé¢ rozktadu normalnego o ustalonych parametrach z podzbiorami pikseli obrazu [149].
Intensywnos¢ zaburzenia byla sterowana rozmiarem macierzy kwadratowej. Przetesto-
wane zostaly rozmiary 3, 9, 15, 21, 27, 33, 39, 45, 51, 57 i 65 pikseli. Im wickszy rozmiar

macierzy tym intensywniejszy poziom rozmycia uzyskano.
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Rysunek 5.4. Przyktadowy fragment klatki filmu z wprowadzonymi réznymi
poziomami rozmycia Gaussa. Od lewej - oryginat i rozmycia na poziomach 9, 27, 45 i 65

Rysunek 5.5. Przyktadowy fragment klatki filmu po wyzerowaniu kolejno 0, 3, 8, 10,
11 ostatnich bitéw rozdzielczodci skali szarosci

Redukcja poziomu szaro$ci

Kolejnym celem, jaki postawiono w tym eksperymencie, jest przeanalizowanie wptywu
redukcji gtebi bitowej na jako$¢ detekcji obiektéow. Obrazy oryginalnie posiadaty 12 bitow
glebi bitowej w skali szarosci, co oznacza 4096 poziomoéw szarosci. Degradacja danych
polegata na wyzerowaniu kolejno od 1 do 11 najmniej istotnych bitow kazdego piksela.
Oznacza to, ze w przypadku gdzie wyzerowano piaty bit od konica, wyzerowane réwniez
zostaly bity od 1 do 4. Odcinanie kolejnych bitow w kazdym kroku zmniejszato pule
poziomdw szarosci o potowe. W ostatnim eksperymencie po redukcji 11 bitéw obrazy, na

ktorych modutl percepcji poszukiwal obiektow miaty tylko 2 poziomy szarosci.

Czesciowa okluzja obrazu

Nastepnym przyktadem wprowadzonego do obrazu utrudnienia dla modutu percepcji
jest czesciowe przestoniecie jednego z dziewieciu fragmentéw obrazu przy pomocy elipsy.
Ma ona odzwierciedla¢ naturalne zakitocenie wprowadzone przez pyl, kurz lub drobne
obiekty, ktore utknawszy na soczewce kamery przestaniaja cze$é¢ pola widzenia. Celem
byto wskazaé¢ jak mocno spadnie $rednia jako$é rozpoznawania obiektéw w zaleznosci od

czesci obrazu, ktora jest zastonieta.
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Rysunek 5.6. Podziatl klatki na segmenty, ktore zostaly kolejno przestoniete. W
segmencie B1 znajduje sie przyktadowa elipsa imitujaca fizyczne przestoniecie sensora
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Rysunek 5.7. Cykl oslepienia wprowadzony do filmu. Jeden cykl trwa 26 klatek,
pierwsze 26 — k — 2s klatek jest niezmienionych, nastepnie w s klatkach poziom
oSlepienia narasta, przez k klatek jest na maksymalnym poziomie m, po czym przez s
klatek spada do zera

Cykliczne o$lepienie

Ostatnim badanym sposobem modyfikacji obrazu wideo jest manipulowanie poziomem
bieli pikseli, imitujgce chwilowe oslepienie sensora. Kazdy piksel, w klatce filmu, zostanie
poddany intensyfikacji poziomu. Polega ona na dodaniu ustalonej wartosci do poziomu
bieli pikseli obrazu. Wprowadzone ,0slepienie” bedzie cyklicznie pojawia¢ sie w filmie
wedlug nastepujgcego schematu. Najpierw ustalono poziom maksymalnej intensyfikacji
poziomu bieli m € [0, 1]. Kazdy cykl sktada sie z 26 klatek wideo, w ktorych k € N, k < 26
posiada¢ bedzie maksymalnie zintensyfikowany poziom bieli m. Cykl rozpoczyna sie od
serii klatek niezmienionych, nastepnie intensyfikacja bieli pikseli bedzie wzrastaé¢ liniowo
od 0 az do osiagniecia maksimum na przestrzeni s klatek, a po £ klatkach o maksymalnym

natezeniu ,0$lepienia” natezenie spadnie do zera znéw na przestrzeni s klatek, po czym
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cykl rozpoczyna sie od nowa. Zatem zmodyfikowanych klatek w jednym cyklu bedzie
k + 2s, a niezmodyfikowanych 26 — k — 2s. Typ cyklu wprowadzonego do filmu zostat

zakodowany w nastepujacy sposob: s — k — m.

5.2. Wyniki

Wyniki eksperymentéow analizowano na kilka sposobow. Surowa degradacja jakosci
GMOS z wykorzystaniem rozmycia na przykladowej scenie, jest zaprezentowana na ry-
sunku 5.8, z wykorzystaniem metody wizualizacji, zaproponowanej w sekcji 4.3. Mozna
na nim zauwazy¢, ze spadek jakosci podobieristwa sekwencji jest powodowany bardziej
przez czesto powtarzajacy sie brak detekcji obiektu, a w mniejszym stopniu przez po-
gorszenie jakosci samej detekcji w poszczegdlnych klatkach (cho¢ taka tez mozna odno-
towac). Dla kazdej podgrupy, dla kazdego typu zaburzenia, na kazdym jego poziomie,
jakos$¢ rozpoznania obiektéw w scenach oceniono przy pomocy zdefiniowanej w sekcji
4.2 miary podobienstwa sekwencji. Tak otrzymane zestawy wynikéw poddano analizie,
zgodnie z zasadami testowania hipotez statystycznych (ANOVA). Jednoczesnie obliczono
odlegtosci Wassersteina tych rozktadéw miar jakosci od rozktadéw uzyskanych dla danych
niezaburzonych. Ponizej, w podsekcjach omoéwiono wyniki tej analizy dla wybranych grup
i podgrup scen testowych. Dokltadniej oméwiono przyktady grup i podgrup gdzie uzyskano
wyniki nietypowe oraz podjeto probe ustalenia przyczyn takich efektow. Podsumowanie

calego eksperymentu i konkluzje znajduja si¢ w tabelach na koncu sekcji.

5.2.1. ANOVA w podgrupach

W celu przestudiowania degradacji na podstawie dwoch gltéwnych parametréw rozkta-
dow, wykorzystano analize wariancji (ANOVA) z poprawka Welch’a, poniewaz utrzymuje
ona btad pierwszego rodzaju alfa na stalym poziomie lepiej, niz jej podstawowa wer-
sja lub testy nieparametryczne w warunkach nieréwnych liczebnosci podgrup o réznych
wariancjach [150]. Poziom istotnosci testow wynosit 5%. Obliczenia wykonano z wykorzy-
staniem oprogramowania statystycznego Minitab [151], ktéry udostepnia ten i pozostate,
wykorzystane ponizej rodzaje testow. O istotnej réznicy miedzy srednimi informuja, prze-
prowadzone dodatkowo, testy post hoc Gamesa Howella. Test Gamesa-Howella to naj-
lepszy test, ktory zaktada poprawke na nieréwne wariancje w poréwnywanych probkach,
a takze na nieréwne licznosci prob [152]. Procedura ta jest uzywana zaraz po wykonaniu

analizy wariancji Welcha, w sytuacji, gdy w wyniku testu Levene’a [153], zostanie od-
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Rysunek 5.8. Wizualizacja degradacji jakosci GMOS (4.10) w klatkach przyktadowego
filmu. Na kolejnych segmentach widzimy ta samag scene analizowang przez modut
percepcji przy poglebiajacym sie poziomem degradacji obrazu (rozmycie Gaussa)
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rzucona hipoteza zerowa o homogenicznych wariancjach w probach. Przyktadowe wyniki
tych testow w wybranych podgrupach odpowiednio dla rozmyecia, redukcji skali szarosci,
okluzji i oslepienia mozna znalez¢ na rysunkach 5.9, 5.10, 5.11 i 5.12. Przedstawiono
na nich wykresy pudetkowe danych, wykresy punktowe wszystkich obserwacji w wybra-
nej podgrupie, p-value dla testu ANOVA, srednie probek oraz ich przedzialy ufnosci dla
wszystkich pozioméw danego zaburzenia, wyniki testu Gamesa Howella oraz przedzialty
ufnosci dla wariancji wizualizujace wyniki testowania réwnosci wariancji w probkach.
Panel na rysunku 5.9 przedstawia analize parametréow w podgrupie G3S4. Mozna
z niego odczytac, ze istotna statystycznie réznice potwierdzono w tym wypadku juz dla
rozmycia macierzg o rozmiarze 9. Spadek jakosci jest stopniowy wraz ze wzrostem roz-
miaru macierzy, dla rozmiar6w posrednich (15,21,27) przedzialy ufnosci dla $redniej sa
tylko nieznacznie szersze, jakos¢ jest nieistotnie r6zna od zera dla rozmiaru 57 i wiekszego.
Tabela 5.1 zawiera wartosci sredniej w kazdej podgrupie przy wszystkich poziomach znie-
ksztatcenia obrazu. Na czerwono zaznaczono Srednie, dla ktérych na podstawie analizy
wariancji udato sie potwierdzi¢ statystyczna istotno$é¢ réznicy wzgledem sredniej probki
bez degradacji. Na niebiesko zaznaczono srednie probek, dla ktérych nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej o réwnosci $rednich wzgledem probki bez sztucznego rozmy-
cia. Generalnie mozna stwierdzi¢, ze przy rozmiarze macierzy rozmycia przekraczajacym
9 pikseli nalezy oczekiwaé istotnej degradacji jakosci rozpoznania, wyjatki pojawiaja sie
do$¢ regularnie, co oméwiono dalej.  Panel na rysunku 5.10 przedstawia analize para-
metréow rozktadu jakosci w podgrupie G1S1 dla powieckszajacej sie liczby wyzerowanych,
konicowych bitow kodujacych rozdzielczo$¢ dostepnych pozioméw szarosci. Po wyzero-
waniu nawet pieciu ostatnich bitéw nie nastepuje istotna statystycznie utrata $redniej
jakosci rozpoznawanych obiektow, ale przy wyzerowaniu 5 bitéw wariancja probki staje
sie istotnie statystycznie wieksza niz dla probki o wyzerowanych 4 bitach, ktora z kolei
nie ma istotnie réznej wariancji od oryginalnej jakosci. Na panelach przedstawiajacych
pojedyncze obserwacje widaé, ze dla wiekszosci obiektow pogorszenie jakosci, jesli na-
stapito to oznaczalo natychmiastowy spadek do 0%. Po wyzerowaniu 7 bita nastepuje
najbardziej gwaltowny spadek sredniej jakosci, wyzerowanie kolejnych bitow sprawia, ze
srednia probki przestaje by¢ statystycznie istotnie rozna od zera. W tabeli 5.2 przedsta-
wiono podsumowanie wynikow analizy wariancji dla wszystkich podgrup. Mozna z niej
odczytaé, ze generalnie udaje si¢ potwierdzi¢ istotnosé réznicy w sredniej wzgledem ory-
ginalnych danych po wyzerowaniu bitéw od szostego wzwyz. Bardziej odporne przypadki
podgrup zostana oméwione pdzniej. Dla jednej z podgrup, po wyzerowaniu bitéw od pia-

tego wzwyz, mozna potwierdzi¢ istotnosé statystyczna, ale poniewaz blad alfa dla testu
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Rysunek 5.9. Analiza wariancji w podgrupie G354 dla réznych rozktadow jakosci
rozpoznawania obiektow przy zwiekszajacym sie poziomie rozmycia Gaussa
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Rysunek 5.10. Analiza wariancji w podgrupie G151 dla réznych rozktadow jakosci
rozpoznawania obiektow przy zmniejszajacej sie rozdzielczo
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Rysunek 5.11. Analiza wariancji w podgrupie G5S3 dla réznych rozktadow jakosci
rozpoznawania obiektow przy okluzji obrazu obejmujacej dziewieé¢ réoznych segmentdw
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Rysunek 5.12. Analiza wariancji w podgrupie G354 dla réznych rozktadow jakosci
rozpoznawania obiektow przy odmiennych typach cyklicznego oslepienia
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ANOVA wynosi 5%, wskazanym jest to odstepstwo zignorowa¢. Aby wzmocni¢ konkluzje
o nieistotnosci wptywu zerowania bitéw na pigtej pozycji i nizszych, opierajac sie na sta-
tystycznym testowaniu hipotez, potrzeba wiecej danych do osiagniecia wystarczajacego
poziomu mocy testow, ktory w aktualnym eksperymencie wyniost okoto 70% w zalezno-
Sci od grupy. Aby przeanalizowaé¢ doglebniej wyniki (szczegolnie dane dotyczace bitow
na pozycjach bardziej znaczacych niz 5), wyniki analizy wariancji zostana uzupelnione o
dodatkowsa analize topologiczng w kolejnej sekcji.

Panel na rysunku 5.11 przedstawia analize parametrow w podgrupie G5S3 dla sztucz-
nej okluzji fragmentu obrazu. Istotng statystycznie roznice w sredniej jakosci rozpoznania
udato sie potwierdzi¢ przy zastonieciu segmentéow B2 i C2. Mimo widocznego spadku
w przypadku segmentu A2, nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o réwno-
Sci $rednich w tej podgrupie, jednak po uwzglednieniu wynikéw dla wszystkich podgrup
przedstawionych w tabeli 5.3 mozna stwierdzié¢, ze wszystkie trzy segmenty znajdujace si¢
w rzedzie drugim powoduja istotng statystycznie degradacje sredniej jako$ci rozpoznania.

Panel na rysunku 5.12 przedstawia analize parametréow w podgrupie G354 w ekspery-
mencie polegajacym na cyklicznym sztucznym oslepianiu sensora. Istotna statystycznie
roznice $redniej jakosci wzgledem rozpoznawania, w warunkach bez wprowadzonej degra-
dacji, mozna potwierdzi¢ dla wszystkich badanych cykli, oprécz 1 —1—-0.614 —1—0.6.
Najstabsze wyniki, istotnie r6zne w sensie sredniej od wszystkich pozostatych prébek roz-
poznano dla cykli 6 —3—1.0, 6 —1—1.0, 6 —3 —0.8. W tabeli 5.4 podsumowano wyniki
ANOVA dla wszystkich podgrup w eksperymencie. Rozklady jakosci degradowane sa
proporcjonalnie (bez gwattownych spadkéw pojedynczych obserwacji) co przektada sie na
nizsza wariancje probek niz w innych eksperymentach, ale jest ona trudna do oszacowa-
nia, co bardziej wptywa na zbiorczy rozrzut wynikow ANOVA. Mimo to istnieja podgrupy,
gdzie nawet najstabszy cykl o$lepienia wprowadza istotna réznice. Mozna zwroci¢ uwage,
ze wiekszy wplyw na pogorszenie jakosci miaty dtuzsze czasy oslepienia (liczac sume po-
srednich klatek i maksymalnie zmodyfikowanych) niz poziom maksymalnej intensyfikacji

bieli.

5.2.2. Analiza topologiczna

Aby doktadniej opisa¢ wptyw degradacji obrazu na jako$é¢ rozpoznawania obiektéw
w probkach eksperymentalnych, odwotano sie do innego narzedzia, opisujacego réznice
w rozktadach prawdopodobienistwa. Chodzi o odlegto$é Wassersteina, ktora okazala sie
juz wezesniej uzyteczna podczas klastrowania oryginalnych rozktadow jakosci rozpoznania

w filmach bez degradacji. Cho¢ jest to narzedzie stuzace bardziej do analizy topologicznej
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Tabela 5.1. Podsumowanie wynikow ANOVA dla wprowadzonego rozmycia o réznym
natezeniu i korespondujace wartosci Wassersteina

Natezenie 3 9 15 |21 [27 [33 [39 |45 |51 |57 |65
st 00,7 | 89,7 | 88,2 | 83,6 | 72,1 | 57,3 | 43,5 | 38,0 | 22,7 | 19,5 | 7.0
018 [,020 |,029 | ,075 | ,190 | ,338 | ,476 | ,531 | ,684 | ;715 | 831
12 742 | 65,9 | 53,1 | 42,4 | 35,3 | 24,1 | 13,6 | 88 |68 |57 |40
088 | ,170 | ,298 | ,405 | 476 | 589 | 604 | ;742 | 762 | 772 | 789
13 02,2 | 92,2 | 89,0 | 87,1 | 75,5 | 63,4 | 58,7 | 49,5 | 41,7 | 33,4 | 15,4
016 | ,013 | ,026 | ,053 | ,167 | 288 | ,335 | ,426 | ,505 | ,588 | 768
st 65,2 | 50,6 | 27,1 | 21,7 | 16,6 | 13,3 | 104 | 64 |53 |47 |25
058 | ,205 | ,439 | ,493 | ,544 | ,577 | ,606 | ,646 | ,658 | ,663 | 655
s 89,3 | 84,0 | 70,3 | 50,6 | 36,5 | 24,8 | 159 | 6,6 | 3.8 |33 |15
006 | ,057 | ,104 | ,391 | ,532 | ,649 | ,738 | ,831 | ,859 | ,864 | ,882
s 795 | 78,6 | 75,8 | 65,0 | 48,5 | 30,0 | 33,1 | 198 | 11,4 |91 |53
007 | ,006 | ,033 | ,131 | ,306 | ,400 | ,459 | ,592 | ,677 | ,700 | 737
-y 770 | 534 | 41,3 | 27,6 | 185 | 11,4 |94 |66 |55 |54 |00
057 | 292 [ 413 | 550 [ 641 [ 712 | 731 [ ,759 | .770 | 771 | 826
st 87,7 | 87,7 | 85,1 | 770 | 454 | 248 [ 173 [ 122 |65 |55 |66
004 | ,014 | ,029 | ,100 | ,425 | 631 | ,706 | ,757 | 814 | ,824 | 814
sy 01,5 | 83,8 | 71,2 | 53,1 [ 41,5 | 31,0 | 23,9 | 16,1 | 105 [ 59 | 3.0
018 | ,005 | ,220 | ,402 | 517 | 613 | ,604 | ,771 | ,828 | ,.874 | ,003
78,6 | 70,0 | 52,0 | 37.8 | 293 | 22,7 | 150 | 11,9 | 6,3 |30 |27
G353 009 | ,086 | ,266 | ,400 | ,493 | ,559 | ,628 | ,667 | 724 | ,748 | ,759
-y 848 | 81,0 | 71,8 | 57,7 | 37,6 | 24,2 | 17,1 | 106 |91 |52 |33
030 | ,130 | ,280 | 472 | 606 | 677 | 742 | ;757 | ,796 | 810 | ,824
st 90,7 | 75,2 | 58,3 | 45,3 | 35,7 | 29,7 | 27,3 | 24,0 | 21,6 | 14,0 | 11,1
008 [ ,160 | ,329 | ,459 | 555 | 614 | ,639 | 671 | ,695 | ,762 | ,801
st 580 | 51,1 | 40,1 | 30,7 | 219 | 164 | 13,0 |88 |65 |51 |35
04T [ 108 [ 210 | 312 | 40T | .456 | 489 | 532 | .555 | 560 | 535
s 86,2 | 80,0 | 65,6 | 50,3 | 34,3 | 24,5 | 181 | 13,8 | 11,1 | 7,6 | 4,6
018 | ,066 | ,219 | 372 | ,533 | 630 | ,604 | ,737 | ,764 | ,799 | ,829
sy 725 | 63,7 | 52,0 | 41,3 | 30,0 | 23,5 | 185 | 132 | 0,1 |63 |32
022 | ,069 | ,176 | ,203 | ,405 | 470 | 521 | ,574 | 614 | ,643 | 674
.y 614 | 576 | 47,8 | 325 [ 1909 | 11,0 9,7 6,3 |50 |51 |39
025 1,056 | ,153 | ,306 | 432 | ,522 | 534 | ,569 | ,581 | 581 | ,593
s 76,8 | 60,9 | 56,3 | 34,6 | 23,8 | 15,6 | 7.5 |60 |42 [29 |20
017 | 08T | 218 | 435 | 543 | .624 | 705 | 721 | 739 | 751 | 761
st 86,3 1 80,3 | 70,4 | 494 [ 36,2 | 30,2 | 22,9 | 188 | 16,0 | 13,0 | 7.7
009 | ,062 | ,161 | 371 | ,504 | 564 | 636 | ,.677 | ,705 | ,735 | ,788
oo 747 | 65,0 | 58,7 | 40,7 | 32,2 | 21,6 | 13,8 | 9,0 | 5,7 |24 |14
022 | 113 | ,176 | ,356 | ,440 | 546 | ,624 | ,673 | ,705 | ,739 | ,749
89,6 | 84,6 | 72,3 | 54,3 | 40,2 | 281 | 23,2 | 17,3 | 12,4 | 7,5 | 1,1
G653 018 | ,063 | ,187 | ,366 | ,507 | ,628 | .677 | ,737 | .785 | ,834 | ,898
Tstotne | 0 3 T [16 |18 [20 |20 [20 |20 |20 |20
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Tabela 5.2. Podsumowanie wynikéw ANOVA dla obrazéow o zredukowanym

poziomie szarosci

Bit |1 2 3 1 5 6 7 8 9 10 |11
crsy 1007 | OLA 890 1905 [ 830 [683 [49 |00 |00 |00 |01
014 [,000 | ,017 | ,015 | ,081 | ,228 | ,862 | 911 | 911 | 011 | ,910
c1sy |BL7 | 797 [ 785 [ 727 | 57,9 [ 452 [29,0 |27, | 245 |20, | 141
016 | ,033 | ,044 | ,103 | ,250 | 377 | ,540 | 558 | ,584 | ,629 | ,6%9
crss |OL9 [ 922 921 [94T [ 880 [ 788 [40L [ 127 [I51 |95 |93
003 | ,001 |,003 | ,026 | ,042 | .,133 | ,520 | ,795 | ,771 | ,827 | .,829
cos1 LTLL | 704 [69.1 [ 695 [ 65,7 | 55,0 | 49,3 | 34,0 [ 272 [ 22 |00
009 [ ,010 | ,022 | ,026 | ,054 | ,154 | 218 | ,370 | 438 | ,688 | ,710
o5y |59.7 | 898 [ 805 89,7 | 895 | 888 | 880 | 847 | 754 | 248 [ 42
002 [,002 | ,003 | ,002 |,004 |,000 | 017 |,050 | ,143 | ,649 | 855
coss 7L | 789 [ 789 [ T8 79.0 | 789 [ 799 | 778 [ 563 [ 272 |57
003 | ,004 | ,003 | ,004 | ,004 |,003 | ,010 |,019 | 228 | 518 | ,734
o5t |BZA [ BLT [801 [ 822 [ 796 | 75,7 | 738 | TLA [ 520 |80 |08
;008 | ,010 | ,026 | ,000 | ,035 |,069 | ,080 | ,112 | ,306 | ,746 | ,820
casy 507 | 85.9 [ 875 | ST | 87,0 | 851 | 551 | 425 [ 308 | 32,7 | 165
013 | ,021 |,005 | ,000 | ,010 | ,028 | ,328 | 454 | 481 | 552 | 714
casy |9Z8 | 928 [92.6 [923 [ 807 [824 [593 [ 199 [85 |70 |60
007 | ,008 |,008 | ,012 [ ,036 |,100 | ,339 | ,734 | ,848 | ,862 | 872
782 | 79,1 | 79,1 | 78,7 | 76,3 | 69,7 | 49.1 | 25,7 | 46 | 1.6 | 1.2
G353 =005 1,006 | ,006 | ,002 | ,030 | ,080 | 296 | 529 | ;741 | ;770 | 776
cass |48 | 844 [ 851|810 [ 800 | 730 [485 [232 [10.2 | 143 [ 135
006 | ,010 | ,008 | ,011 | ,048 | ,109 | ,363 | ,616 | ,656 | ,705 | ,713
sy |OL0 [ 912 [910 [ 908 [ 910 [ 903 | 86,4 | 874 [ 781 | 379 |97
;003 | ,002 | ,003 | ,005 | ,004 | ,009 | ,047 | ,038 | ,131 | ,533 | 815
ssy | OLA [ 627 [ 615 [G60L [531 [430 [315 [200 [ 120 [80 |61
01T |,012 | ,011 | ,021 |,080 | ,I81 | .,305 | 411 | ,500 | 540 | ,559
crsy |53 | 886 [ 882 [ 86,2 | 844 | 768 [ 460 | 186 |78 |90 |80
009 | ,011 | ,010 | ,014 | ,031 |.,107 | ,415 | ,689 | ,797 | ,785 | ,790
wssy |70:2 | 694 [ 70,7 [ 68,7 | 67,6 | 606 [4LT [20.2 [ 109 [ 7.0 |71
013 | ,016 | ,013 | ,020 | ,032 |,099 | ,294 | ,503 | ,596 | ,636 | ,635
rsq |28 | GLL [ 618 [ 638 [ 60,6 | 52,1 | 350 | 130 [ 102 [58 |28
010 | ,016 |,020 | ,023 | ,029 | 111 | 282 | 501 | ,529 | ,573 | .603
sss |700 | 788 [ 772 [ T68 | 740 | 663 363 [ 166 |79 |30 |23
010 | ,015 | ,013 | ,015 | ,041 | ,117 | 417 | ,615 | ,702 | ;741 | ;757
cosy 500 | 86,5 [ 822 [ 76,7 | 69,3 [ 383 [ 199 [ 119 [ 110 [ 10,1 |97
009 | ,002 | ,043 [ ,099 |, 172 | 482 | ,666 | ,746 | ,755 | ;764 | ,768
cosy L70:0 | 75,7 [ 754 | TA6 [ 703 [ 306 | 274 [ 241 [232 | 264 371
;006 | ,006 | ,010 | ,010 | ,063 | ,456 | ,488 | 521 | ,530 | ,498 | ,492
934 [ 91,6 [ 90,0 | 89,0 | 76,5 | 603 |53 |01 |01 |01 |01
G653 =025 1,000 | ,002 | ,021 | ,145 | ,306 | 857 | ,009 | ,909 | ,908 | ,908
Tstotne| 0 0 0 0 1 8 16 |17 |18 |20 |20
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Tabela 5.3. Podsumowanie wynikow ANOVA dla obrazow ze sztuczna okluzja

Segment| A1 | A2 | A3 | Bl B2 | B3 | C1 c2 | C3
s |90L[SLO [021 [00,7 [255 | 005 [885 [503 [ 789
011 | 101 [ ,012 | .012 | 656 | ,018 | .026 | 318 | 122
iy 532 [ 991 [ 785 |00 [238 [ 78,1 [ 827 | 655 | 801
004 | 238 1,046 | 021 | 592 | 062 | 005 | 174 | 020
iy 800 [ 753 | SS7 018 37,7 86,0 | 917 | 612 | 783
024 | 170 | 035 | .005 | 545 | 053 | .006 | 311 | .134
g |05 [ 55,2 | 693 [602 |78 | 704|712 572 | 692
007 | 158 | 024 | 022 | 632 | .015 | 004 | 140 | .020
sy | 500 | 75,5 | 892 [897 [ 165 [ 903 | 896 | 79,7 [ 90,2
004 | 142 [,005 | 001 | 720 | .007 | 001 | .100 | .006
gy 795 [ OL8 [ 78,9 [ 70,0 [ 268 [79.2 [ 79,1 | 50.6 | 777
010 | .173 1,006 | .002 | 523 |,005 | ,002 | ,195 | 013
ot | 528 | 01820 [ 816 (89 | 82,0 | 82,7 | 670 | 747
005 [ ,035 | 0015 | .,012 | ,737 | ,016 | .000 | 156 | ,079
o, |53 [ 26 | 866 871 |00 | 850 | 876 | 871|863
003 [ 453 | 013 | .006 | 879 | 004 | .004 | ,007 | 018
sy | 953 | 85,0 | 92,3 [026 | 120 |925 [927 | 727 |92
001 [ ,083 |,010 | ,007 | ,804 |,009 | .006 | ,206 | ,000
oy 780 | 713 [ 76,0 | 780 |98 | 77,0 | 783 | 69,3 [ 790
001 | ,077 | ,034 | 004 | ,688 | ,015 | .004 | 093 | ,007
ot | SL7 | 70,3 [SI3 812 |68 | 845 [850 [ 712 | 843
005 | 065 | 014 | 011 | 780 | .015 | 007 | .136 | .010
oy |9LZ |55 [900 [910 [ 164 [913 [O11 [ 755 [912
001 | ,057 [ ,003 | .002 | 748 [ ,003 | 003 | .157 | .003
o | 030 [ 45,1 [583 [610 [250 | G0 619 [405 589
014 | 165 | .037 | 011 | 360 | 022 | 012 | 215 | 031
oy | BT | 65,6 | SIL | 874|274 | 86,8 | 87,1 | 66,0 | 86,0
006 | 210 | .032 | 007 | 601 | 011 | .005 | 209 | .016
710 [ 56,0 | 67.1 | 70,7 [ 22,0 [ 69.1 | 69.6 | 46,5 | 69.0
G583 010 145 [ ,034 | 010 | 477 | 017 | 011 | 240 | 018
oo | 050 [ SLI [ 608 | 624 | 15,4602 [ 647 [52,7 | G038
000 | 117 1,030 | 015 | 478 | 031 | 017 | .104 | .025
s |03 [ 963 | 746 | 784 |17 | 763 | 778 | 653 | 13,9
006 | 218 | .035 | .010 | 593 | 019 | .000 | .122 | 042
cos, |90 | 75,0 | 86,5 860 | 13,0 | 86,5 | 86,7 [ 700 | 875
008 [ .107 | ,010 | ,005 | .726 | 008 | .004 | .156 | 010
oy 708 | 65,0 [ 73,7 [762 [92 756 [ 161 657 | 753
005 | 113 | ,025 | 001 | 670 [,000 | 001 | .106 | 011
cosy |90 [ 929 925 [934 |76 | 920 | 927 | 503 | 889
001 |,020 | .016 | 025 | .833 | 020 | ,010 | ,101 | 020
Tstotne [0 16 0 0 120 [0 10 17 |0
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Tabela 5.4. Podsumowanie wynikéw ANOVA dla filméw z cyklicznym oslepieniem

-
&

G1S1

G1S2

G183

G251

G252

G2S3

G254

G351

G352

G3S3

G354

G4S1

G5S1

241

1.1

15,9

G552

164

116

G533

55,7

37,3

149

,332

G554

19,7

33,9

134

297

64,9

21,9

G5S5

132

262

G651

73,6

67,2

129

,193

G652

69,1

63,2

,071

,080

78,2

72,3

G6S3

127

186

Istotne

18
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niz statystycznej, to jednak jest odporne na obserwacje, ktére odstaja od modelu teo-
retycznego, co czyni je dobrym uzupelnieniem analizy wariancji. Szczegélnie istotnym
podparciem okazuje sie w przypadku, gdy nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej w tescie z wysokim ryzykiem btedu typu beta. Metryka Wassersteina pozwala na
zmierzenie odleglosci rozktadéw jakosci detekcji po wprowadzeniu zaburzen od rozktadu
oryginalnego. W tabelach 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 czarnym kolorem wypisano wartosci odlegto-
Sci Wassersteina, odpowiadajace kolejnym poziomom degradacji jakosci dla wszystkich
podgrup. Mozna zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem poziomu zaklécen obrazu empiryczne
rozklady jakosci probek oddalaja sie od rozktadu oryginalnego, w sensie tej metryki. Po-
niewaz metryka optymalnego transportu jest funkcja odlegtosci, nalezy bra¢ pod uwage,
ze jej wartos¢ nie niesie informacji o kierunku odchylenia od jakosci oryginalnej, a ten musi
byé odczytany z poprzedniej analizy parametréw lub z dystrybuant rozktadéw. Na rysun-
kach 5.13, 5.18, 5.15 1 5.16 znajduja sie wykresy odleglosci Wassersteina dla wszystkich
podgrup (zaznaczonych réznymi kolorami) w przyktadowych grupach. Po prawej stro-
nie kazdego wykresu mozna znalezé dystrybuante rozktadu jakosci dla tej grupy. Mozna
z niej odczytaé, jakie jest prawdopodobieristwo rozpoznania obiektu z zadana jakoscig
lub mniejsza. Ma ona stanowi¢ informacje o kierunku w jakim odsuwa sie, w sensie tej
metryki, rozktad jakosci wzgledem oryginatu.

W przypadku eksperymentéw zwigzanych z bitami i rozmyciem zaobserwowano naj-
czesciej gtadki wzrost odlegtosci rozkltadu wraz ze wzrostem poziomu zaburzenia. Ana-
lizowany zbioér danych zawiera jednak grupy, dla ktérych w sposéb naturalny warunki
ekspozycji degraduja obraz w podobny sposéb jak sztucznie wprowadzone zaburzenia.
Mozna zatem oczekiwaé, ze gdy naturalne i sztuczne znieksztalcenia tego samego rodzaju
zostang na siebie nalozone, wyniki beda sie wyrdéznia¢ na tle innych grup. Pierwszym
przyktadem jest sztuczne zamazanie obrazu, wprowadzone do scen nagrywanych podczas
deszczu, co powoduje pojawienie sie kropel wody rozpryskiwanych z nawierzchni drogi
i rozmazujacych obraz nagrywany przez kamere. Okazuje sie, ze poniewaz widok jest
juz zaburzony z naturalnych powoddéw, wprowadzenie sztucznego zaburzenia nie wptywa
tak mocno na pogorszenie jakosci detekcji, jak w przypadku scen, gdzie brak natural-
nego rozmycia. Aby to zaobserwowaé nalezy poréwnaé rysunek 5.13 dla G3 z wynikami
przedstawionymi na rysunku 5.14 dla G1. Dla G3, ktora reprezentuje typowe wyniki
otrzymane w pozostalych grupach, oprocz grupy G1, na wiekszos¢ podgrup rozmycie
wplywa juz przy wykorzystaniu macierzy o rozmiarze 9 pikseli. Dla grupy G1, czyli
grupy scen nagrywanych oryginalnie w warunkach, ktére moga powodowaé powstawanie

kropel wody na soczewce kamery, rozmycie nie wptywa istotnie na jakos¢ detekcji az do
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macierzy o rozmiarze 21 pikseli. Jedynym wyjatkiem jest podgrupa G1S2 i jest to spo-
wodowane najprawdopodobniej przez fakt, ze jako$¢ oryginalna w scenach tej podgrupy
jest znacznie stabsza od pozostatych.

Na rysunku 5.17 zamieszczono warto$ci metryki Wassersteina obliczone dla wszyst-
kich podgrup danych wykorzystanych w eksperymencie. Analiza wariancji potwierdzita
istotnos¢ réznicy dla przypadku wyzerowania 6 ostatnich bitéw obrazu, co odpowiada
wartosci 0,159 sredniej odlegtosci Wassersteina. Dla przypadku gdzie wyzerowano tylko
5 najmniej znaczacych bitow, Srednia wartos¢ tej odleglosci nie przekracza 0,1, jednak
tylko dla przypadkéw zerowania 1, 2, 3 1 4 najmniej istotnych bitéw, wszystkie obserwa-
cje sa zamkniete w tym promieniu. Na wskazanym wykresie mozna réwniez zaobserwowaé
odporno$¢ na tego typu zaburzenia w grupach G2 oraz G4, ktorej regularno$é opisano do-
ktadniej powyze;j.

Podobny efekt mozemy zaobserwowa¢ dla scen nagrywanych w nocy w grupie G2
i scen nagrywanych podczas wschodu lub zachodu storica w grupie G4, po kolejnych
redukcjach glebi bitowej. Spadek jakosci w scenach z referencyjnych grup rozpoczyna
sie w okolicy 5 zredukowanych bitow z gwaltownym spadkiem przy bicie 7 (na przyktad
rysunek 5.18), gdy dla scen z wyszczegolnionych grup spadek zaczyna sie nawet dwa bity
pdzniej, a najgwaltowniejszy spadek przesuwa sie na bit 10 (rysunek 5.19).

W przypadku elips mozemy zauwazy¢, ze odlegtosé¢ rozktadu jakosci od stanu oryginal-
nego po przestonieciu centrum obrazka, jest ponad trzykrotnie wieksze, niz w przypadku
segmentow centralnych po lewej i prawej. Dla wszystkich pozostatych segmentéow, odle-
glos¢ Wassersteina jest prawie zerowa, co podkresla wnioski z analizy wariancji.

Natomiast wyniki analizy topologicznej danych dla réznych cyklow oslepienia pozwa-
laja zauwazy¢, ze najwieksze skoki odlegtosci rozktadu od oryginatu otrzymano przy pet-
nym oslepieniu, ale przedhuzanie trwania posredniej mocy oslepienia ma potencjal bycia

poréwnywalnie niebezpiecznym dla mozliwosci rozpoznawania obiektow.
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Odlegto$é Wassersteina od oryginalnych rozktadéw w grupie G3

° ) °
ke £ 3
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Rozmycie

Prawdopodobienstwo

Dystrybuanty zdegradowanych rozktadéw jakosci w G3

blur6s

blur09

blur0o

Jakos¢

Rysunek 5.13. Przyktad wzrostu odlegtosci Wassersteina dla postepujacej
intensywnosci rozmycia w grupie G3

Odlegtos¢ Wassersteina od oryginalnych rozkladéw w grupie G1
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Rysunek 5.14. Wartoéci Wassersteina dla postepujacej intensywnosci rozmycia
w grupie G1. Sztuczna degradacja naklada sie z naturalna

107



5.2 Wyniki 108

Odlegtos¢ Wassersteina od oryglrfsllr:ych rozktadéw w grup}lje G6 Dystrybuanty zdegradowanych rozkiadéw jakoéel w G6
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Rysunek 5.15. Przyktad warto$ci Wassersteina dla przestonietych segmentéw obrazu
w grupie G6

Odlegtos¢ Wassersteina od oryginalnych rozktadéw w grupie G5 Dystrybuanty zdegradowanych rozkladéw jakoéci w G

035,

Prawdopodobienstwo

Odlegtosé Wassersteina

SIS AN SN SN S GRS N S N Jakos¢

Rysunek 5.16. Przyktad wzrostu odlegtosci Wassersteina dla réznych rodzajow
cyklicznego oflepienia w grupie G5
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Wykres radarowy odlegtosci Wassersteina
dla danych ze zredukowang gtebig bitowa

G2S3
G254

—9 bitéw
—6 bitéw
—5 bitéw
4411
—3 bi
G554 —3by
—1bi

Rysunek 5.17. Odleglos¢ Wassersteina miedzy oryginalng jakoscia i jakoscia uzyskana
na filmach ze zredukowana glebig bitowa we wszystkich podgrupach eksperymentu
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Odlegtos¢ Wassersteina od oryginalnych rozktadéw w grupie G1 Dystrybuanty zdegradowanych rozkladéw jakosci w G1
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Rysunek 5.18. Przyktad wzrostu odlegtosci Wassersteina dla postepujacej redukeji
glebi bitowej w grupie G1

Odlegtos¢ Wassersteina od oryginalnych rozktadéw w grupie G2 Dystrybuanty zdegradowanych rozkladéw jakoéci w G2
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Rysunek 5.19. Wartosci Wassersteina dla redukcji bitow w grupie G2. Sztuczna
degradacja naktada sie z naturalng
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Rozdzial 6

Charakterystyka duzych zbioréow

trajektorii

6.1. Rekonstrukcja trajektorii ze zbiorow detekcji

Analiza sledzenia obiektéw jest zwiazana z ekstrakcja pelnej trajektorii ruchu obiektu
z sekwencji skanéw radarowych lub lidarowych dostarczajacych, w regularnych odstepach
czasu, informacji o potozeniu obiektu wzgledem czujnika. Taka analiza moze roéwniez by¢é
wykonana w oparciu o dane z kamery, ze wzgledu na mozliwo$¢ estymacji odlegtosci od
kamery rozpoznawanych obiektéw. Pojedynczy zestaw informacji zawiera w sobie, oprocz
pozycji wzglednej, rowniez informacje dotyczace kinematyki, geometrii i innych danych
o stanie obiektu. W tym miejscu zajmiemy sie wyltacznie informacja o dwuwymiaro-
wej pozycji srodka obiektu wzgledem samochodu, wyposazonego w czujniki widzianej
z perspektywy lotu ptaka. Za trajektorie danego obiektu uznaje sie ciag takich pozycji
tworzacy Slad obecnosci obiektu, aktualizowanych w rownych odstepach czasu t' € RT.

Wtedy ciagla trajektorig ruchu obiektu o numerze j nazywa sie funkcje:
7; : [k’jt/, mjt’] — X C RQ, (61)

gdzie kj, m; € N, k; < m; to poczatkowe i konicowe numery probkowania, w ktorych obiekt
J byl opisywany przez moduty percepcji. Natomiast X to przestrzen stanéw sktadajaca
sie z wszystkich pozycji [z,y] na planie dwuwymiarowym, ktore znajduja sie w polu
widzenia sensora zlokalizowanego w punkcie [0,0]. Dla dowolnego n € {k;,....,m;} C N
wartosé 7;(5) = T;(nt’) jest zdefiniowana jako pozycja [z;(nt’), y;(ny’)] zwrécona w danym

momencie nt’ przez sensor. Natomiast w pozostatych przypadkach tworzacych ciagla
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Samochdd wyposazony w moduty percepcji

X by hy Xh -~ ™~ Obiekt opisywany przez sensory
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Rysunek 6.1. Siatka zajetosci przetransformowana z przestrzeni stanéow X zawartej
w polu widzenia sensoréw samochodu autonomicznego stanowiacego punkt odniesienia.
Obiekty poruszajace sie wzgledem niego podczas scenariusza testowego generuja
uktady trajektorii

trajektorie ruchu:
vVt € [k:jt',mjt'] dn € {k?j, ey My — ]_} 1t e [n,n + ].], (62)

a wartosé:

Ti(t) = [x;(t), y;(t)] (6.3)
otrzymuje sie, przy zalozeniu:
(y; (1) =y;(nt")) (z;(n+1)t") =25 (nt")) = (y;((n+ 1)) —y;(nt")) (z;(t) —z;(nt")). (6.4)

W ten sposéb mozna uzyskac¢ ciagla trajektorie w czasie ¢t opisang na pozycjach zwroco-

nych przez sensor.

6.1.1. Siatka zajetosci

Aby podjaé¢ analize trajektorii w otoczeniu samochodu, trajektorie te beda rozpatry-

wane na uogolnieniu przestrzeni X na siatke zajetosci Gy, ztozona z komorek siatki Gy, (7).

112



113 6.1 Rekonstrukcja trajektorii ze zbioréw detekcji

Przyktadowe ksztatty trajektorii obiektéw
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Rysunek 6.2. Przyktadowe trajektorie zrekonstruowane dla danych radarowych,
kropki oznaczaja pojedyncze obserwacje pozycji dla obiektéw poruszajacych sie
w otoczeniu sensora

Definiuje sie je jako:

Gh(i) = {[x,y] cR?: LL%J — i, L%J :ig}, (6.5)

gdzie h = [hy, hy, he > 0,h, > 0 to rozmiar komorki, i = [i1,i2] € Z*, 2 [-| R = Z
to cecha z liczby. Wykorzystujac siatke zajetosci G mozna transformowaé przestrzen X

otrzymujac przestrzen:
Xy ={i €Z°: Jyyex : [x,y] € Gr(i)}. (6.6)

Liczba elementéw siatki zalezy od parametru h, ktéory mozna dobra¢ w zaleznosci od
potrzeb lub wymagan. Liczbe komoérek wchodzacych w interakcje z ciagla trajektorig

ruchu 7;, mozna obliczy¢ jako moc zbioru:

Vi (T5) = {7 € X : Biepyrmyey : [25(1) y;(8)] € Ga(@)} (6.7)

6.1.2. Podobienistwo trajektorii

Ponizej przedstawiono przyktady metryk i miar podobienistwa trajektorii pochodzg-

cych z pracy [154] i przegladu z sekcji 3.3.3. Ich wzory jednak dostosowano do poréwnywa-
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6.1 Rekonstrukcja trajektorii ze zbiorow detekcji 114

nia trajektorii koncentrujacego sie na analizie zajetosci generowanej przez nie na siatce Gy,
wokot samochodu. Do obliczenia wartosci metryk wybrano zestaw trajektorii pochodza-
cych z opublikowanego przez Toyota i Instytut Technologii Karlsruhe zbioru KITTT [155].
Trajektorie maja rézna dlugosé, ksztatt, pozycje wzgledem siebie i moga nalezeé¢ do tej

samej lub réznych klas wykrywanych obiektow. Zostaly przedstawione na rysunku 6.2.

Metryka indukowana przez norme LP

Pierwsza definicja opiera sie na odlegtosci Minkowskiego miedzy dwoma punktami

w unormowanej przestrzeni wektorowej z norma LP:

3=

Dpo(Te, T3) = | D ((ailte) — 5 (8) P + lyalts) — w3 (&) ) |

ti,t;

gdzie metoda doboru par ¢;,t; moze by¢ rézna. Bez utraty ogoélnosci mozna zalozy¢, ze
Vi(Ti) > Vi(T;). Dla kazdego punktu rozpinajacego trajektori¢ dominujaca 7; paruje
sie najblizej lezacy punkt trajektorii pokrywajacej mniejsza powierzchnie siatki zajetosci
7;. Mozna manipulowaé¢ parametrem p otrzymujac rézne wlasnosci wzoru. Dla p =1
odlegtosé jest podobna do odlegtosci Manhattaniskiej. Dla p = 2 jest analogiczna do
odlegtosci Euklidesowej, a jesli p = oo otrzymuje sie metryke maksimum Czebyszewa. W
tabeli 6.1 przedstawiono rezultaty poréwnania zestawu trajektorii z rysunku 6.2 wedtug

tej definicji przy zatozeniu p = 2.

Tabela 6.1. Wartosci podobieristwa (%) w sensie normy L? dla trajektorii
przedstawionych na rysunku 6.2

Trajektoria| 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 0,0 9,9 165,5 | 178,9 | 281,5 | 282,7 | 131,8 | 275,7 | 251,1
2 9,9 0,0 163,9 | 177,2 | 276,3 | 279,5 | 136,6 | 287,9 | 258,1
3 165,5 | 163,9 | 0,0 5,4 150,0 | 141,3 | 108,2 | 211,8 | 190,2
4 178,9 | 1772 | 5,4 0,0 141,6 | 133,7 | 82,9 | 230,1 | 2054
D 281,5 | 276,3 | 150,0 | 141,6 | 0,0 75,5 | 2578 | 283,8 | 271,0
6 2827 | 279,5| 141,3 | 133,7| 75,5 | 0,0 2314 | 2344 | 2294
7 131,8 | 136,6 | 108,2 | 82,9 | 257,8 | 231,4 | 0,0 173,9 | 153,4
8 275,7 | 2879 | 211,8 | 230,1 | 283,8 | 234,4 | 173,9 | 0,0 49,3
9 251,1 | 258,1 | 190,2 | 205,4 | 271,0 | 229,4 | 153,4 | 49,3 | 0,0

Kolejny wzor to miara podobienistwa oparta o Indeks Jaccarda. Opisuje ona stosu-
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115 6.1 Rekonstrukcja trajektorii ze zbioréw detekcji

nek fragmentu siatki, pokrytego réwnoczesnie przez obie poréwnywane trajektorie, do

fragmentu zawierajacego je obie w calosci.

Podobienstwo trajektorii w sensie Jaccarda

V(T N V()]
Vi(T) U V(T
Wartosci tej miary obliczone dla przyktadowego zestawu trajektorii znajduja sie w tabeli

6.2.

DJ(7;7;)

Tabela 6.2. Wartosci podobienstwa (%) w sensie Jaccarda dla trajektorii
przedstawionych na rysunku 6.2

Trajektoria| 1 2 3 4 ) 6 7 8 9

100 | 66,7 0,0 | 0,0 [{0,0 0,0 |00 |00 |00
66,7 | 100 { 0,0 | 0,0 | 0,0 0,0 |0,0 |00 |00
0,0 100 |100 | 179100 |00 |3,8 [0,0 |00
0,0 10,0 (179100 |00 |00 |33 |00 |00
0,0 10,0 {0,0 |00 |100 |29 |00 |00 |00
0,0 10,0 {00 |00 |29 |100 |00 |0,0 |00
0,0 100 (38 |33 |00 |00 |100 |{0,0 |00
0,0 10,0 {0,0 |00 |00 [0,0 |00 | 100 |4,1
0,0 10,0 {00 |00 |00 [0,0 |00 |4,1 |100

O 0| | O O | W[ N —

Odleglosé trajektorii w sensie Hamminga

Mozna rowniez zastosowaé podejscie analogiczne jak w przypadku obliczania odle-
glodci Hamminga poréwnujacej dwa binarne ciagi danych. Jest ona réwna liczbie bitow
niezgodnych pomiedzy dwoma ciagami. W naszym przypadku wartoscia odlegtosci bedzie

liczba komorek siatki zawierajacych tylko jedna z dwoch porownywanych trajektorii:

Dy(Ti, T;) = |Va(Ts) U Vi(T;)| — [Va(Ts) N Va(T;)| (6.8)

Wartosci tej miary obliczone dla przyktadowego zestawu trajektorii znajduja sie w ta-
beli 6.3.
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6.2 Analiza scenariuszy testowych 116

Tabela 6.3. Wartosci podobieristwa (%) w sensie miary Hamminga dla trajektorii
przedstawionych na rysunku 6.2

Trajektoria| 1 2 3 4 ) 6 7 8 9

1 0 6 36 |40 |33 |33 |21 |54 |52
2 6 0 36 |40 [33 |33 |21 |54 |52
3 36 |36 |0 32 139 [39 |25 |60 |58
4 40 |40 |32 |0 43 (43 |29 |64 |62
5 33 |33 [39 |43 |0 34 |24 |57 |55
6 33 |33 |39 |43 |34 |0 24 |57 | bb
7 21 (21 |25 |29 |24 |24 |O 45 | 43
8 54 |54 |60 |64 |57 |57 |45 |0 70
9 52 |52 |58 |62 |55 |55 [43 |70 |O

6.2. Analiza scenariuszy testowych

Scenariusz testowy S w niniejszym rozdziale rozumiany jest jako zbiér trajektorii

ruchu, pobranych podczas spojnej sceny testowej:
S={T;:jeJCN}. (6.9)

Dla kazdego scenariusza testowego mozna wyznaczy¢ jaka czesé siatki zajetosci jest przez

trajektorie nalezace do niego okupowana wedtug wzoru:

U Vi (T3)

jeJ
IXul

Cu(8S) = (6.10)

Wyznacznik ten nie niesie jednak informacji o intensywnosci okupowania danego miejsca
na siatce. Dlatego nie mozna na jego podstawie rozrézni¢ jak wiele obiektow lub przez

jak dlugi czas znajdowalo sie w danej strefie wokét samochodu.

6.2.1. Mapa termiczna zajetosci otoczenia

Dlatego do dalszej analizy wykorzystano pojecie histogramu zajeto$ci definiowanego
jako funkcje H : X;, — N, gdzie

H(i) =Y [{t € {kjt',...m;t'} : Ty(t) € Gu(i)}]. (6.11)

Tj €S
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117 6.2 Analiza scenariuszy testowych

Numer rzedu siatki
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Numer kolumny siatki
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Rysunek 6.3. Mapa termiczna zajetosci otoczenia wokdét samochodu znajdujacego sie
w centrum uktadu wspotrzednych i skierowanego w prawa strone wykresu. Wykreslona
ona zostala dla wszystkich trajektorii ze zbioru scenariuszy testowych

Takie podejécie otwiera nowe mozliwoéci wizualizacji scenariusza testowego oraz zbioru
scenariuszy. Najskuteczniejsza metoda wizualizacji histograméw dwuwymiarowych jest
mapa termiczna. Jest to technika wizualizacji danych, ktora pokazuje natezenie zjawiska
na dwuwymiarowej przestrzeni za pomoca intensywnosci koloru, ktéra zmienia si¢ wraz
ze wzrostem wartosci funkcji dla wektora dwuwymiarowego. Na rysunku 6.3 przedsta-
wiono przyktad mapy termicznej zajetosci dla zbioru wszystkich scenariuszy testowych
pochodzacych z niepublikowanej bazy danych Aptiv, wykorzystujac h, = 1m,h, = 1m.
Przyjeto nastepujaca konwencje: kolor czarny oznacza, ze scenariusz (lub suma zbioru
scenariuszy w tym konkretnym przypadku) nie zawiera trajektorii wchodzacych w inte-
rakcje z dang komorka siatki. Komorki siatki, ktore przecinaja sie wyltacznie raz z jedna
trajektoria, sg biate. Kolor biaty stopniowo zmienia sie na czerwony dla komorek siatki,
ktore w sumie byly zajete przez wieksza liczbe trajektorii. Wartos¢ graniczna dla tej

zmiany wynosi 100, jak pokazano na legendzie koloru.
W oparciu o histogram zajetosci dla dowolnego scenariusza testowego S, definiuje sie

rozklad zajetosci p : X, — [0, 1] w nastepujacy sposob
u(i) = %2 € X, (6.12)

JEXp

Warto zwrocié uwage, ze rozklad zajetosci jest gestosciag dwuwymiarowego dyskretnego
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6.2 Analiza scenariuszy testowych 118

rozktadu prawdopodobieristwa, natomiast (X, d) jest przestrzenia metryczna, gdzie d jest

indukowang odlegloscia Euklidesowa.

6.2.2. Poréwnywanie scenariuszy testowych

Zastosowanie rozktadu zajetosci scenariuszy umozliwia rowniez ich formalne poréwny-
wanie. Odleglo$¢ miedzy scenariuszami definiuje sie jako odlegltosé Wassersteina pomiedzy
odpowiadajacymi im rozktadami zajetosci p1 i v. Obliczanie jej przebiega podobnie jak to

przedstawiono w rozdziale poprzednim, jednak uprzednio nalezy zauwazyé, ze:

VheR:LIn:M—X,, (6.13)
gdzie Ml = {1, ..., |X,|} i n jest bijekcja. Aby wyznaczy¢ odlegtosé W (u, v) nalezy znalezé
optymalng f*: M x M — [0, 1], minimalizujaca sume:

[Xn| [Xn]

> fkg)d(k, ), (6.14)

k=1 j=1

gdzie d(k,j) jest kwadratem odleglosci Euklidesowej pomiedzy wektorami n(k) i n(j).
Kryteria dla funkcji f sa nastepujace:

Vk,jeM:0< f(k,j) <1, (6.15)
IXnl

vk eM: ) fk.j) = p(n(k)), (6.16)
[Xa|

VieM: Y f(k,j) =vn()), (6.17)
IXn| [Xnl

SN flkg)=1 (6.18)
k=1 j=1

Rozwigzanie takiego uktadu ponownie wymaga skorzystania z metody Sympleks znaj-
dujacej sie w [144] i [145]. Wtedy wartos¢ odlegtosci Wassersteina jest wyznaczana ze

WzZoru:

IXn| [Xal

Wpw) = | 303 fo (k. ). (6.19)

k=1 j=1
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119 6.2 Analiza scenariuszy testowych

Tabela 6.4. Odleglosci Wassesrsteina pomiedzy mapami zajetosci scenariuszy ze zbioru
danych nuScenes

Scenal 60 | 87 | 169 | 202 | 256 | 273 | 274 | 305 | 403 | 539
60 |0 | 153|140 16,5 21,1 14,1 15,6 18,2 20,0 | 28,7
87 [153]0 11254 [93 [102[11,7]11,5]|95 | 174
169 |140] 1120 |105] 15,7 12,2 13,7] 15,6 | 16,3 | 24,8
202 | 165 |54 | 105]0 | 1L,1] 115|129 11,3] 11,9 17,5
256 | 21,1193 | 15,7 | 11,10 | 12,0128 [12,1]4,9 | 14,1
273 | 14,1]10,2] 1221151200 |49 |88 | 10,7 20,3
274 | 15,6 | 11,7 13,7 12012849 |0 |83 | 108|214
305 | 182 115|156 11,3 12,1|838 |83 |0 |104]19,0
403 [20,0]95 |163[11,9|4,9 |10,7]10,8] 1040 |159
539 | 28,7 | 17,4 | 24,8 | 17,5 | 14,1 20,3 [ 21,4 19,0| 159 0

Taka definicja pozwala - w sposoéb automatyczny - analizowaé podobienistwo scenariuszy
testowych w oparciu o trajektorie w nim zapisane. Metryka Wassersteina bedzie tym
wiecksza, im bardziej zréznicowane sg lokalizacje trajektorii znajdujacych sie w poréwny-
wanych zbiorach, po rzutowaniu na siatke zajetosci oraz im bardziej r6zni sie intensywnosé
okupowania przez nie poszczegdlnych komorek siatki. Aby przetestowaé ta hipoteze po-
rownano ta metoda zestaw scenariuszy testowych, a warto$ci zamieszczono w tabeli 6.4.
Nastepnie poréwnano otrzymane wyniki z wygladem map termicznych zajetosci dla tych
scenariuszy 6.4. Zestaw danych, ktory zostal wykorzystany do przetestowania metodologii
poréwnywania scenariuszy, to zestaw danych nuScenes [156] dostarczony przez Motional
(wspolne przedsiewziecie firm Hyundai i Aptiv). Pelny zestaw danych zawiera okoto 1,4
mln obrazéw z kamer, 390 tys. skanéw lidarowych, 1,4 mln skanéw radarowych i 1,4
mln prostokatnych regionéw rozpoznania, opisujacych obiekty. Zestaw ten sklada sie na
850 roznych scenariuszy testowych.  Najwieksza wartos¢ odlegltosci miedzy scenariu-
szami, czyli 28,7 uzyskano dla poréwnania scenariusza 60 i 539. W scenariuszu 60, wiek-
szo$¢ pojazdow poruszata sie we frontowej przestrzeni samochodu testowego, podczas gdy
w scenariuszu 539 byto na odwrot. W scenariuszach 87 i 202, intensywnos¢ zajmowania
przestrzeni samochodu testowego jest rownomiernie roztozona wokét pojazdu. Wartosé
odlegtosci miedzy tymi scenariuszami jest wzglednie niska i wynosi 5,4. Mapy termiczne
zajetosci z numerami 273 i 274 bazuja na danych zebranych na skrzyzowaniach typu X.
Odlegto$¢ Wassersteina obliczona miedzy nimi wynosi 4,9 i wskazuje na ich podobien-
stwo. Natomiast oba powyzsze przykltady scenariuszy na skrzyzowaniach sa prawie dwa
razy bardziej odlegte, w sensie tej metryki, od scenariusza numer 305 nagranego na pro-

stej drodze. Scenariusz ten jest rowniez znaczaco odlegly (15,6) od tego, gdzie trajektorie
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Scenariusz 60 Scenariusz 87

Read siatki

Kolumna siatki Kolumna siatki

1l#¢ nterakei 2 poem siatk & Interaket 2 polem siatk
: o ) 10
Scenariusz 169 Scenariusz 202

Rzad siatki

Kolumna siatki Kolumna siatki

Tlosé interakcji z polem siatki Tlosé interakcji z polem siatki

Scenariusz 256 Scenariusz 273

Tios¢ interakeji z polem siatki Tios¢ interakeji z polem siatki

Scenariusz 274 Scenariusz 305

Read siatid

Ioéé interakeji z polem siatki ios¢ interakeji z polem siatki

Scenariusz 403 Scenariusz 539

Read siatii

Tlosé interakeji z polem siatki

Rysunek 6.4. Przyktady map termicznych zajetosci bazujacych na scenariuszach
z bazy danych nuScenes. Odlegtosci Wassersteina miedzy tymi scenami sg
zaprezentowane w tabeli 6.4
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121 6.3 Poréwnanie zbioréow scenariuszy

roOwniez poruszalty sie w linii prostej, lecz w kierunku prostopadtym do kierunku jazdy sa-
mochodu testowego (scenariusz 169). Scenariusze, w ktorych samochod testowy wykonuje
stanowczy skret w sytuacji, gdy pozostate obiekty na drodze kontynuuja podroz w statym
kierunku, tworza charakterystyczne mapy termiczne podobne, do tych z numerami 256
i 403. Taka sytuacja zdarza sie na przyktad podczas zjazdu z bardzo ruchliwej drogi.
Odlegtos¢ Wassersteina rowniez rozpoznaje wskazane scenariusze jako sytuacje podobne
przypisujac poréwnaniu warto$é¢ 4,9. Bazujac na tym eksperymencie mozna stwierdzié,
ze wykorzystana miara odleglosci skutecznie opisuje podobieristwo miedzy scenariuszami
testowymi w oparciu o generowang przez nalezace do nich trajektorie intensywnosé za-
jetosci, natomiast forma reprezentacyjnych map termicznych pozwala analizowaé szerszy

kontekst sytuacji na drodze w jakiej dany scenariusz i jemu podobne byl nagrywany.

6.3. Poréwnanie zbioréw scenariuszy

Typowy projekt dotyczacy funkeji wspomagajacych kierowce samochodu wymaga ze-
brania danych pochodzacych z setek i tysiecy kilometrow jazd testowych. Samo zapisanie,
przechowywanie i wykorzystanie logéw tego typu jest sporym wyzwaniem ze wzgledu na
duza ich ilos¢ i ztozong strukture danych. Czesto pojemnosé miejsca dyskowego po-
trzebnego do przechowania danych projektu wynosi dziesiatki petabajtow. Ze wzgledu
na regulacje prawne mozliwos$¢ przeprowadzenia ponownej weryfikacji i walidacji systemu
musi by¢ dostepna wiele lat po zakonczeniu projektu, co powoduje istotny wzrost jego
kosztow [1]. Dlatego niezwykle istotnym jest by dane, ktore zebrano i zapisano byty
warto$ciowe i wnosily unikalne informacje niezbedne dla rozwoju i testowania modutow
percepcji. W wielu przypadkach zbiory scenariuszy jazd testowych pozostaja utajnione
dla srodowisk nie zwiazanych z projektem. Nie mniej niektére uniwersytety i producenci
samochodéw decyduja sie na upublicznienie swoich zestawoéw, aby mogly byé wykorzy-
stane przez komercyjnych badaczy do niezaleznego rozwoju sieci neuronowych, technolo-
gii i metodologii zwiazanych wykorzystaniem tego typu danych. Przykiladami sg: zbior
KITTTI [155] wydany przez Toyote i Instytut technologii Karlsruhe, zbiér upubliczniony
przez Audi [157], Zbiér Waymo [158], Berkeley DeepDrive (BDD100k) [159], Baidu Apol-
loscapes [160] i Cityscape Dataset [161]. Zbior scenariuszy nuScenes [156] wybrano do
testowania metodologii w niniejszej pracy, poniewaz zawiera duzg liczbe scenariuszy z ad-
notacjami, umozliwiajac ekstrakcje trajektorii réznych typéw obiektow. Ponadto mozna
go podzieli¢ w naturalny sposéb na dwa podzbiory scenariuszy pochodzace z dwoch roz-

nych krajow, tj. USA i Singapuru, gdzie obowiazuja odpowiednio ruch prawostronny
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Rysunek 6.5. Kumulatywne mapy termiczne zajetosci otoczenia dla trajektorii
pojazdow i pieszych zawartych w zbiorach nuScenes zebranych w krajach USA
i Singapur

i lewostronny. W niniejszej czesci pracy przedstawiono metody poréwnywania dwoch baz

danych S i R zawierajacych dane o trajektoriach rozumianych jako zbiory scenariuszy:

S ={S1,... 5}, (6.20)
R={Ri,...Rn}. (6.21)

6.3.1. Kumulatywne mapy termiczne

Jako pierwszy sposob poréwnania zestawdéw scenariuszy nasuwa sie wizualne zesta-
wienie map termicznych zajetosci dla trajektorii z nich pochodzacych. Aby to zrobic
wykreslono mapy nie dla pojedynczych scenariuszy jak na rysunku 6.4, ale zrobiono to na
podstawie zbioru trajektorii stanowiacego sume trajektorii z danego zbioru scenariuszy,
czyli jak na rysunku 6.3. Taki sposéb wizualizacji nazwano kumulatywng mapg termiczng
zagetosci. W taki sposoéb poréwnano zbiory scenariuszy z zestawu nuScenes pochodzace
z kraju USA zawierajacego 467 scenariuszy i Singapur zawierajacego 383 scenariusze. Po-
nadto uwzgledniono podzial na trajektorie pieszych i pojazdow. Wyniki zamieszczono
na rysunku 6.5. Policzono rowniez warto$¢ metryki Wassersteina dla odpowiadajacych
mapom rozktadéw zajetosci. Odleglos¢ miedzy mapami termicznymi pieszych wyniosta

3,1 natomiast w przypadku pojazdéw wyniosta 4,08.
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6.3.2. Klastrowanie rozkladéw zajetosci

Drugim i kluczowym elementem w analizie zbiorow scenariuszy zaproponowanej w tej
pracy jest podejscie formalne oparte na metryce Wassersteina obliczonej pomiedzy po-
szczegblnymi scenariuszami wchodzacymi w sktad zbioru danych. Takie podejscie moze
zapewni¢ bardziej szczegdtowy opis relacji miedzy dwoma duzymi zbiorami danych doty-
czacych trajektorii. Ideg jest zbadanie, jak zmienia sie struktura odlegtosci miedzy scena-
riuszami po dodaniu do jednego zestawu danych z nowego, ztozonego z innych scenariuszy.
Aby to zrobi¢, nalezy przeprowadzié¢ klastrowanie scenariuszy z zadanego zbioru danych
S, gdzie kazdy scenariusz reprezentowany jest przez swoj rozktad zajetosci, a odlegtosci
miedzy nimi sa odleglosciami Wassersteina obliczanymi jak opisano w 6.2.2. Nastepnie,
aby uchwyci¢ wpltyw jaki ma na dany zbiér scenariuszy inny zestaw scenariuszy R, pro-
ces klastrowania zostaje powtérzony na sumie dwoch zbioréw scenariuszy S UR. Celem
takiego procesu jest sprawdzenie czy R wnosi do § nowa informacje. Innymi stowy czy
istotnie go rozszerza pod katem réznorodnosci scenariuszy testowych, opisywanych roz-
ktadami zajeto$ci. Ponadto poprzez poréwnanie dwoch proceséw klastrowania oraz ich
wynikow, mozliwym jest formalne opisanie takiego zestawienia dwoch zbioréw scenariu-
szy. Sam proces klastrowania przebiega doktadnie tak jak algorytm K-$rednich, wedlug
konwencji opisanych w sekeji 5.1.2, jednak zamiast klastrowa¢ jednowymiarowe rozktady
empiryczne jakosci, klastrowane sa dwuwymiarowe rozktady zajetosci. Podczas przepro-
wadzania eksperymentu opisanego w nastepnej sekcji stwierdzono rowniez, ze skuteczniej-
szym wskaznikiem optymalnej liczby grup w przypadku klastrowania rozktadéw zajetosci
bedzie Indeks Dunna [162|. Zal6zmy, ze dokonano klastrowania zbioru scenariuszy S.
Jako wynik otrzymano klastry scenariuszy Ci,Cj,...,C.,e € N oraz odpowiadajace im
centroidy &1, &, ..., &. Kazdy centroid &, i € {1,...,e} jest rozktadem prawdopodobieri-
stwa na przestrzeni X,,, ktory usrednia wszystkie rozktady zajetosci z klastra C; w sensie
metryki Wassersteina. Nastepnie podejmuje sie klastrowanie sumy zbioréw scenariuszy
z dwoch baz danych S UR. Jako wynik otrzymuje si¢ klastry scenariuszy Dy, Ds, ..., Dy
i odpowiadajgce im centroidy i, mo, ..., ;. Roznica miedzy tymi dwoma wynikami al-
gorytmu klastrowania jest informacja jaka baza scenariuszy R wnosi do bazy S. Aby
formalnie ja opisa¢, nalezy zdefiniowaé¢ przyporzadkowanie miedzy zbiorem klastrow uzy-
skanych z pierwszego przebiegu algorytmu, a zbiorem uzyskanym z drugiego algorytmu.
Niech I, = {1,...,e} i I; = {1, ..., f}. Definiuje si¢ funkcje F': I, — I taka, ze:

F(i) = argmin W (&;, mx) (6.22)
keJ
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gdzie J = {j € I; : C; N D; # 0}. Oznacza to, ze F(I.) C Iy, ale niekoniecznie zachodzi

rownoscé tych dwoch zbiorow (F' nie musi by¢ suriekcja).

6.3.3. Wspoblczynniki r6znorodnosci

Bazujac na wynikach klastrowania opisanego powyzej, definiuje sie nastepujace wspot-

czynniki réznorodnosci zbioru scenariuszy testowych R wzgledem zbioru S.

Wspoélezynnik wzbogacenia istniejacych klastrow:

e

S W, )

Wspotezynniki wzbogacenia zbioru klastrow:

wy == (6.24)
e
I,
/ vely—le
Wy = ——F 6.25
2 |f — el ( )
>_  min W(;, m)
W — iel;—1. €l (6.26)
’ [f — el '
Srednia zmiana inercji wewnetrzne;j:
> Y WGe)? X X Wirrgo)
We — icl. 0€C; _ i€le 0€C;UDR ;) (6 27)
’ S| SUR |

W oparciu o powyzsze wspotczynniki zaproponowano metode porownania dwoch zbio-
row scenariuszy. Do eksperymentu wykorzystano ponownie zbiér danych nuScenes. Wy-
brano z niego 150 scenariuszy pochodzacych z USA i 50 zebranych w Singapurze. Celem
ponizszego eksperymentu jest okreslenie, na podstawie wspotczynnikéw roéznorodnosdci,
czy i w jaki sposéb scenariusze zebrane w Singapurze rozszerzaja istotnie strukture sce-
nariuszy jaka tworzy zbiér z USA. Kluczowe statystyki dotyczace wynikow klastrowania
scenariuszy z USA i sumy scenariuszy z USA i Singapuru znajduja sie w tabeli 6.5. Znaj-
duja sie w niej réwniez obliczone na podstawie przeprowadzonych proceséw wyznaczniki

r6znorodnosci. Przed dodaniem zbioru z Singapuru, 150 scenariuszy z USA tworzy 3 kla-
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125 6.3 Poréwnanie zbioréow scenariuszy

Tabela 6.5. Wspoétczynniki réznorodnosci wyznaczone dla fragmentow zbioru
scenariuszy nuScenes pochodzacych z réznych krajow

Zbiory USA USA + Singapur
Scenariusze 150 150 4 50
Klastry 3 4
Inercja koiicowa 10932, 19 14673, 15
wq 4,699
Wo 0,333
wh 76,0
wy 8,013
ws 10921, 349

stry. Drugi wynik klastrowania sktada sie z jednej nowej grupy ale zwicksza inercje calej
struktury o 34,2%. Srednie przesuniecie centroidéw z pozycji jaka maja po pierwszym
klastrowaniu (w;) wynosi 4,7, co oznacza, ze zmiana centroidow plasuje sie na poziomie
odleglosci miedzy scenariuszami tego samego typu (tabela 6.4) i moze by¢ interpretowana
jako niska. Jednakze to, ze $redni rozmiar nowych klastrow czyli (wj) jest wiekszy niz
zbioér scenariuszy pochodzacych z Singapuru wskazuje, ze nowe scenariusze rozszerzaja pe-
wien zbior scen ze zbioru USA, ktory byl niewystarczajaco reprezentowany by wytworzy¢
odseparowany klaster w pierwszym procesie. Niska inercja wewnetrzna (ws3) wzgledem
inercji koricowej drugiego procesu sugeruje, ze nowy klaster jest wciaz mocno niestabilny
i ma potencjal do kolejnych rozpadow. Warto zatem rozwazy¢ rozszerzanie zbioru z USA

o kolejne probki z Singapuru.
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Rozdzial 7

Podsumowanie

Powyzsza praca prezentuje propozycje nowych metodologii testowania i ewaluacji da-
nych zwigzanych z dziataniem modutéow percepcji skupiajac sie na szerokiej problematyce
tych aktywnosci wynikajacej z typéw danych, ich r6znorodnosci, ilosci i potrzebie wielo-
poziomowej analizy. Motywacja byta cheé¢ ujednolicenia, zagwarantowanie odtwarzalnosci
i poprawa skutecznosci ewaluacji modutéw percepcji oraz rozbudowanie mozliwosci wzbo-
gacania puli informacji uzytecznych zaréwno z punktu widzenia wdrozeniowego jak i ba-
dawczego w ramach procesu rozwoju autonomicznych samochodéw. Droga do osiggniecia
tego celu bylo zaproponowanie formalnych definicji oraz algorytméw wykorzystujacych
szeroki wachlarz dostepnych narzedzi matematycznych, a takze skupienie sie na koniecz-

nosci glebokiego zrozumienia danych w celu ich skutecznej analizy.

7.1. Konkluzja o zrealizowaniu celu pracy

Ponizej znajduje sie przeglad osiagnie¢ i dziatan podjetych przez Autora w ramach
projektu doktorskiego, ktorych podsumowaniem jest niniejsza praca. Autor przedstawit

w niej dowody na potwierdzenie tez postawionych w rozdziale pierwszym.

1. W rozdziale czwartym zaproponowano miare podobienstwa potrzebna w procesie
ewaluacji modutéow percepcji na tle danych referencyjnych. Jest ona ztozona z trzech
zaproponowanych miar pomocniczych potaczonych z wykorzystaniem wazonej sred-
niej harmonicznej. Jej definicja pozwala na w pelni automatyczng analize danych
w postaci prostokatnych regionéw rozpoznania. Zaproponowana konstrukcja miary
pozwala dostarczaé szczegdétowych informacji o stopniu trafnosci decyzji podejmo-
wanych przez testowany modut percepcji, co usprawnia proces dopasowania danych

referencyjnych i wynikéw dziatania sieci przed ostateczna jej ewaluacja. Proces ten
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zostal opisany w przedstawionym algorytmie dopasowania danych. Ponadto mozli-
wos¢ kalibracji pozwala ustali¢ wptyw poszczegolnych aspektow podobienstwa, oce-
nianych osobno, na finatowy wynik, co pozwala na bardziej precyzyjna definicje
akceptowalnych wynikéw oraz mozliwos¢é dopasowania dziatania ewaluacji do cha-
rakterystycznych probleméw wystepujacych w réznych modutach percepcji. Zostato
to przedstawione na przyktadach modutéw PED, MOD, TSR i TLR. Wazng zaleta
zaproponowanej generalnej miary jakosci jest to, ze taczy ona podejécie holistyczne
z mozliwoscig dekompozycji informacji na dobrze izolowane czesci sktadowe. Zadba-
nie o wynik w formacie procentowym, wykorzystujacym pelne spektrum przedziatu
[0, 1], pozwala jasno komunikowaé rezultaty i utatwia, nastepujace w kolejnych pro-

cesach, analize i synteze wnioskow.

Kolejnym problemem, jaki rozwigzano w rozdziale 4. jest analiza jakosci sekwen-
cji prostokatoéw opisujacych detekcje obiektéw w calym czasie trwania scenariusza
testowego. Aby zapobiec degradacji znaczenia kluczowych pierwszych momentow
pojawienia sie obiektu w zasiegu percepcji pojazdu, zaproponowano miare podobien-
stwa podsumowujaca lokalne wyniki miar jakosci w klatce. Zrobiono to proponujac
algorytm doboru wag do sredniej arytmetycznej w sposob ktadacy nacisk na relacje
miedzy pierwsza detekcja, a maksymalnym dopuszczalnym czasem reakcji algoryt-
mow detekeji. W ten sposob otrzymano narzedzie uodparniajace algorytm ewaluacji

na dtugotrwaly naptyw wysokiej jakosci danych o drugorzednym znaczeniu.

Zaproponowano tez metode wizualizacji jakosci scenariusza testowego umozliwiajaca
szybka lokalizacje probleméw z dziataniem modutu percepcji, zapewniajaca wglad
w kluczowe informacje o sytuacji w jakiej zawiodty, bez potrzeby manualnego prze-
gladania filméw. Dodatkowo, ponownie wykorzystujac miary podobienistwa podjeto
sie wstepnej analizy rozpoznan falszywie pozytywnych, ktore stanowia szczegdlny

problem z punktu widzenia automatyzacji procesu ewaluacji.

Ostatecznie podjeto sie poréwnania dziatania zaproponowanych rozwiazan z innymi
znanymi podejsciami do tych probleméw. Szczegdlng uwage poswiecono poréwna-
niu z metodami wykorzystujacymi indeks Jaccarda. Wskazano przypadki w jakich
konieczna jest bardziej szczegbétowa analiza by uzyska¢ poprawna ocene, ktora w kaz-
dym z tych przypadkéw jest zapewniana przez zaproponowane podejscie. Wyszcze-
golniono jakie wlasnosci miar sa pozadane, zarowno w przypadku analizy w klatkach
jak i w przypadku analizy sekwencji, oraz na tej podstawie oceniono warto$é¢ kazdego

rozwigzania. Ostatecznie podjeto probe rozbudowania eksperymentu Monte Carlo
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129 7.1 Konkluzja o zrealizowaniu celu pracy
majacego dostarczy¢ informacji o jakosci miar ewaluacji, w oparciu o ich podatnosé
na sztucznie kontrolowane zmiany w danych. Wykorzystano go, aby poréwnaé¢ dzia-
tania zaproponowanej miary i indeksu Jaccarda, przy réznych rodzajach zaktocen.

2. Rozdzial piaty opisuje przebieg i wyniki szeroko zakrojonego eksperymentu poréw-

nawczego jakosci dzialania modutu percepcji MOD dziatajacego na danych wizyj-
nych, sztucznie degradowanych na cztery rézne sposoby o réwnomiernie stopniowa-
nych poziomach natezenia. Jest to dosé typowy przyktad probleméw i wyzwan jakie
rodzi testowanie modutéw percepcji bazujacych na ogromnej ilosci danych o duzej
ztozonodci, od ktorych oczekuje sie uogdlnienia szczegdtowych wynikéw. Rezultatem
eksperymentu byto nie tylko zbadanie wptywu na wydajnos¢ analizowanego systemu
wprowadzonych do danych znieksztalcen, ale réwniez potwierdzenie, ze miary za-
proponowane w rozdziale 4. sprawdza sie w warunkach ztozonej analizy na masowa

skale.

Kolejnym celem bylo zaproponowanie algorytmu tworzenia uktadu eksperymental-
nego, uwzgledniajacego nie tylko rozréznienie grup danych ze wzgledu na warunki
dostrzegalne golym okiem takie jak pogoda, poziom urbanizacji i pora dnia, ale
rowniez ze wzgledu nature eksperymentu badajacego wpltyw znieksztatcen wprowa-
dzonych do danych wejsciowych na wyniki ewaluacji. W tym celu zaprojektowano
metode klasteryzacji oparta o algorytm k-§rednich i wykorzystujaca rozktady jakosci
sekwencji w scenariuszu jako reprezentacyjny obiekt, ktory mozna poddac klastery-
zacji z wykorzystaniem metryki Wassersteina. Aby dopelni¢ algorytm, zapropono-
wano dwa podejécia do wyboru optymalnej liczby grup, uwzgledniajac pézniejsza

potrzebe przeprowadzenia testéw ANOVA.

Ostatecznie, po uzyskaniu grup wyizolowanych ze wzgledu na warunki naturalnie
wystepujace w scenie oraz na ksztalt rozktadu oryginalnej jakosci, dokonano analizy
statystycznej wynikéw modutu percepcji pracujacych na zdegradowanych danych
wizyjnych. Skutkiem zastosowania zaproponowanego podzialu na grupy z wyko-
rzystaniem metryki Wassersteina bylta mozliwos¢ odizolowania czesci wariancji nie
wynikajacej z badanego w eksperymencie czynnika, co pozwolito doktadniej wyzna-

czy¢ granice istotnosci réznic w parametrach badanych metoda statystyczna.

Tak uzyskane wyniki poddano dodatkowej obrébce topologicznej, ponownie postu-
lujac, ze warto$¢ jaka wniesie zaprzegniecie do pracy metryki Wassersteina lezy

w mozliwosci analizy catego ksztaltu rozktadu danych. Przeanalizowano jak zmie-
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nia sie odlegtosé rozktadow jakosci wzgledem oryginalnych rozktadéw we wszystkich
badanych grupach. Umozliwito to uzupetnienie wnioskowania statystycznego o do-
datkowe spojrzenie nieparametryczne na ksztatty rozktadéw uzyskanych po wprowa-
dzeniu sztucznego zaburzenia, dostarczyto dodatkowych dowodéw na nieodrzucenie
hipotezy zerowej w brzegowych przypadkach i otwarto mozliwos¢ nowego sposobu

wizualizacji wynikéw eksperymentu.

3. W rozdziale szostym skupiono sie na analizie i charakteryzacji struktury samych da-
nych testowych. Aby moc formalnie oceniaé¢ jakos¢ danych, jakie wykorzystuje sie
do rozwoju oprogramowania (zaréwno trening, testowanie jak i walidacja), przed-
stawiono sposob analizy kolejno podobieristwa samych trajektorii, scenariuszy jako
zbioru trajektorii zebranych w jednej spojnej sytuacji drogowej oraz catych zbioréw

scenariuszy.

To co zostalo dokonane to przetestowanie metryk opisujacych podobienstwo trajek-
torii sprowadzonych do dzialania na ograniczonej przestrzeni stanéow, sktadajacej
sie na obszar zasiegu sensorow wokot samochodu testowego. Wykorzystano do tego

wybrane zestawy trajektorii z publicznego zbioru danych.

Kolejnym osiagnieciem bylo rozszerzenie koncepcji siatki zajetosci do histogramu
i rozkladu zajetosci generowanego przez zbiory trajektorii, stanowiacego unikalng
metode reprezentacji zlozonej sytuacji na drodze. Uwzglednia ona to, ze na scena-
riusz sktada sie czynny udziat samochodu testowego i wszystkich obiektéw obecnych,
poruszajacych sie i okupujacych przestrzen wokot niego. Takie podejécie pozwolito
zaproponowa¢ metode wizualizacji zawartosci scenariusza i sposobu na formalne
porownywanie scenariuszy testowych za pomoca metryki Wassersteina. Dokonano
eksperymentu poréwnawczego na wybranym zbiorze scenariuszy, ktory potwierdza

zbiezno$é z intuicyjnym podejsciem do rozroézniania scenariuszy.

Powyzszy eksperyment pozwolil zaproponowaé¢ metodologie poréwnawcza dla du-
zych zbiorow scenariuszy, wykorzystujaca metryke Wassersteina, algorytm klastro-
wania k-§rednich i indeks Dunna. W rezultacie uzyskano mozliwo$¢ wykorzystania
reprezentacji scenariuszy przez rozkitad zajetosci do poréwnywania dwoch duzych
zbiorow scenariuszy dzieki zaproponowanym wzorom wspotczynnikéw réznorodno-
sci. Umozliwiaja one opis podwdjnego procesu klastrowania, ktory pozwala odpo-
wiedzie¢ na pytanie, czy nowy zbiér danych wnosi istotng informacje do juz zebra-

nych danych i jakiego rodzaju ona jest. Aby zaprezentowaé ta koncepcje podjeto sie
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poréwnania za jej pomoca dwoch zbioréw danych o rozmiarach 150 i 50 scenariuszy

testowych.

Indeks Jaccarda ocenia dane zwiazane z analiza rozpoznania jakosci obiektéw w sposob
binarny na poziomie pojedynczego piksela, dlatego rozktady jakosci oparte o jego wyniki
sg mocno zblizone do rozktadu normalnego. Analiza jakosci, jak nalezatoby na podsta-
wie struktury catej powyzszej pracy stwierdzi¢, jest wielopoziomowa, od podstawowego
porownania czterech wspotrzednych opisujacych prostokat, poprzez ich sekwencje, dalej -
zbiory sekwencji w scenariuszach pobranych w réznych warunkach, az po badanie uktadéw
takich zbioréow. Kazdy kolejny poziom analizy, korzystajac z wynikéw na nizszym pozio-
mie, przeznaczony jest do uwzglednienia innego aspektu, ktory powinien mieé¢ konkretny
wplyw na wynik koricowy calego procesu. Koncentrujac ocene na kazdym z tych pozio-
moéw jedynie na bezrefleksyjnym usrednianiu, ktére mocno determinuje pozycje obserwacji
lepszych i gorszych od przecietnej w rozktadzie, co prawda otrzymamy pojecie o tym, jaka
jest oczekiwana jako$é systemu, ale bardziej szczegdtowe wnioskowanie na tej podstawie
bytoby mocno watpliwe. Tyczy sie to réwniez, analizy wysokopoziomowej, gdzie prze-
chodzimy do korzystania z klasycznych rozwiazan testowania statystycznego. ANOVA
analizuje parametry rozktadu, a przede wszystkim srednig. Mimo swojej uniwersalnosci
i wielu innych zalet, sposéb w jaki interpretuje dane sprowadzany jest poprzez centralne
twierdzenie graniczne do rozktadu normalnego, czyli analizy parametrycznej. Zapropo-
nowane rozwiazanie réwnolegle stara sie ta analize rozszerzy¢ na wszystkich poziomach.
Zaczynajac od podstaw, proponuje sie miare bardziej stanowczo wprowadzajaca roztam
miedzy jakoscig akceptowalng i nieakceptowalna. Nastepnie wyraznie rozdziela si¢ jakosé
sekwencji spetniajacych istotne kryteria bezpieczenstwa na drodze, oparte na potrzebie
szybkiej reakcji od tych niewystarczajaco sprawnie wskazujacych nowe okolicznosci. Osta-
tecznie analizujac percepcje pojazdu, uwzglednia sie jej zréznicowang skutecznosé w roz-
nych oczywistych i nieoczywistych warunkach. Te elementy maja wplyw na meta analize
jak wida¢ w eksperymentach z rozdziatu piatego. Ksztalt wykresu dla najwazniejszej skta-
dowej - miary dystansu jest podstawa, na jakiej rozpinaja sie wyniki w eksperymentach,
co wida¢ w krzywiznie uformowanej przez przedzialy ufnoséci stanowiace reprezentacje
wynikdow ANOVA. Rozumiejac to, dostrzezona zostata warto$¢ w dopetnieniu tej analizy
przez metryke Wassersteina, ktéra ma potencjal by w sposéb nieparametryczny przestu-
diowaé tranzycje masy z uwypuklonych wezedniej krytycznych pozioméw akceptacji. Takie
podejscie, nie opierajac swojej interpretacji wytacznie na usrednianiu wyniku ale na réw-
nowaznym traktowaniu catego ksztaltu rozktadéw danych, pozwala na ich doktadniejsze

poréwnanie, skutecznie wykorzystujac fakt, ze od podstaw opracowano algorytm ewalu-
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acji z intencja, by wyeksponowaé¢ w nich najwazniejsze wnioski z posrednich poziomow
analiz. Innymi stowy metodologia ktadzie mocny nacisk na zadbanie o to by precyzyjnie
analizowa¢ dane na bardzo podstawowym poziomie, z uwzglednieniem ich szerokiego kon-
tekstu, unikanie przedwczesnych generalizacji, gubiacych istotne informacje oraz czerpanie
z tego bezposrednich korzysci na bardzo wysokim poziomie procesu ewaluacji, gdzie nie-
ubtaganie, mimo szeregu analiz zmierzajacych do generalizacji zbliza si¢ moment, gdzie
oczekiwane od badacza bedzie syntetyzowanie konkretnych, dyskretnych wnioskow aby

podjac istotne z perspektywy duzego przedsiewziecia decyzje.

7.2. Dalsze badania

Jakkolwiek uzyteczna jest mozliwosé precyzyjnej definicji co mozna, a czego nie mozna
uznaé za poprawne rozpoznanie, wiaze sie to tez z negatywnymi skutkami. W praktyce
moze stanowi¢ wyzwanie ustalenie tego na linii klient - dostawca. Ponadto, rézne kalibra-
cje miar pomiedzy réznymi badaniami moga utrudni¢ poréwnywanie wynikéw w dwoch
roznych projektach, wiec nalezy na to zwroécié szczegblna uwage. Naturalnie zmiany
definicji podczas projektu moga prowadzi¢ do probleméw z poréwnywaniem danych ja-
kosciowych w skali czasu, dlatego nalezy okresli¢ satysfakcjonujaca definicje na poczatku,
aby zadbac¢ o jej niezmiennos¢ i uniknaé¢ koniecznosci powtoérnego przeliczania statystyk.
Problemem, ktoérego nie obejmuje wystarczajaco analiza jakosci zaprezentowana w pracy
jest statystyka dotyczaca rozpoznan fatszywie pozytywnych. Jest to bardzo istotna infor-
macja, ktora nalezatoby réwnolegle rozpatrywaé z wynikami uzyskanymi na jej podstawie
oraz okredli¢ jej wptyw na ostateczng ewaluacje. Zagadnienie to choé¢ poruszone w pracy
nie znajduje w niej rozstrzygniecia. Wynika to z potrzeby wyjscia poza analize danych re-
ferencyjnych co rodzi potrzebe alternatywnego podejscia do automatyzacji tego procesu.
Kontynuacja badan powinna zatem zawiera¢ realizacje pomystu automatyzacji analizy
rozpoznan falszywie pozytywnych w oparciu, o klasyfikator ich poziomu szkodliwosci.
Taki klasyfikator mogtby wykorzysta¢ metryke Wasssersteina do ekstrapolowania tresci
obrazu wyznaczonego przez dane referencyjne. Nastepnie na podstawie poréwnania ba-
rycentrum wyznaczonego przez falszywie pozytywny zbior detekeji dotyczacych danego
obiektu okresli¢ czy zakorzenione rozpoznanie falszywie pozytywne oznaczone przez algo-
rytm opisany w sekcji 4.3.1 jest istotnie szkodliwe czy moze wynika z nieprecyzyjnego lub
niespelniajacego praktycznych wymagan etykietowania. Wymagaloby to wykorzystania
surowych danych wizyjnych bezposrednio w procesie ewaluacyjnym co znacznie podnosi

skale wyzwania dla algorytmu przetwarzajacego duze ilosci takich danych. Tak zauto-
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matyzowana analiza mogtaby znacznie poprawi¢ wyznacznik precyzji modutu percepcji.
Korekta tej wartosci bytaby uzyskana poprzez obnizenie wartosci mianownika o ilos¢ roz-
poznan falszywie pozytywnych sklasyfikowanych jako nieszkodliwe.

Co sie tyczy natomiast charakteryzacji danych zebranych podczas logowania scena-
riuszy testowych praca skupia sie na deskrypcji wtasnosci pozycji i dynamiki obiektow
w polu widzenia. Nalezaloby rozszerzy¢ taka charakterystyke o wtasnosci niemozliwe do
odczytania przez samg analize trajektorii. Mowa tu na przyktad o predkosci obiektow,
o kierunkowskazach (negocjacji zmiany pasa), tresci znakow drogowych oraz interakeji
miedzy obiektami obecnymi w tym samym momencie w scenariuszu. Analiza zajetosci
siatki nie dostarcza czesci tych informacji lub moze je niewystarczajaco reprezentowac.
Czesciowym rozwiazaniem tego moglaby by¢ trojwymiarowa mapa termiczna rozpinajaca
dotychczasowe warstwy mowigce o zajetosci otoczenia na trzeciej osi utozsamionej z cza-
sem. Wartosci p6l powinny wyznaczaé natezenie parametrow poszczegdlnych obiektow
(ciagte - predkosé, a dyskretne - kierunkowskaz lub typ znaku). Choé¢ mozliwo$¢é manual-
nej interpretacji takich macierzy przez cztowieka bytaby ograniczona to wciaz stanowityby
obiekt, ktéry mozna poddaé¢ analizie odleglosci Wassersteina, a zatem i klastrowaniu da-

jacemu informacje o réznorodnoéci zbioréw scenariuszy.
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