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1 Wstep

Temat niniejszej pracy zwiazany jest bezposrednio z projektem ”Pojazdy inteligentne i ich integracja
w miescie przysztosci”, prowadzonym przez Laboratorium Systeméw i Transportu na Uniwersytecie
Technicznym Belfort-Montbeliard we Francji. Celem tego projektu jest stworzenie systemu nawigacji
autonomicznej pojazdéw w Srodowisku miejskim.

Koniecznosé realizacji tego projektu podyktowana jest gléwnie aspektami zwiazanymi z popra-
wa bezpieczenstwa i komfortu oraz obnizeniem kosztéw transportu. Instalacja pasywnych systeméw
bezpieczenstwa, takich jak: pasy bezpieczenstwa, poduszki powietrzne, kontrolowane strefy zgniotu
czy systemy ochrony przechodniéw, powoduje znaczne zmniejszenie iloéci zgonéw w wypadkach samo-
chodowych. Dalszy wzrost bezpieczenstwa mozliwy bedzie dzieki uzyciu aktywnych systeméw takich
jak: systemu unikania kolizji (ang. Collision Avoidance), ukladu przygotowujacego do zderzenia (ang.
Pre-crash) czy aktywnej kontroli predkosci (ang. Active Cruise Control).

System autonomicznej nawigacji pojazdu moze byé podzielony na trzy podsystemy. Pierwszy z
nich zwigzany jest z postrzeganiem otoczenia i sklada sie z detekcji przejezdnych obszaréw (wyrdz-
niajac drogi, jezdnie, przeszkody), Sledzenia dynamicznych obiektéw oraz rozpoznawania pionowych
i poziomych znakéw drogowych. Celem drugiego podsystemu jest lokalizacja pojazdu w $rodowisku.
Trzeci podsystem odpowiedzialny jest za wyznaczanie drogi do celu, biorac pod uwage informacje o
otoczeniu uzyskane w dwéch pierwszych podsystemach.

Rysunek 1 przedstawia schematyczna budowe systemu Sledzenia obiektow. Informacje na temat
otoczenia zbierane sa w procesie percepcji, wykorzystujac dostepne sensory. W zaleznosci od rodzaju
danych i uzytych dalej algorytméw surowe dane (ang. raw data) sensoryczne musza by¢ wstepnie prze-
tworzone. Nastepnym etapem jest detekcja obiektéw i klasteryzacja danych. Klasteryzacja moze byé
rowniez postrzegana jako etap wstepny asocjacji danych. W etapie asocjacji danych nastepuje ”po-
wigzanie” danych sensorycznych ze §ledzonymi obiektami, ktére w systemie reprezentowane sg przez
Slady (ang. track) oraz ewentualne wyekstrahowanie prymitywu bedacego pomiarem (ang. measure-
ment) stanu obiektu w danym momencie. Na podstawie pomiaréw proces filtracji dostarcza estymacji
stanu obiektu.
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Rysunek 1: Schematyczna reprezentacja systemu $ledzenia obiektéw ruchomych.

Niniejsza praca doktorska koncentruje sie na postrzeganiu otoczenia, w szczegdlnosci na Sledzeniu
obiektow ruchomych, wykorzystujac dane wielosensoryczne. Celami tego zadania jest detekcja oraz es-
tymacja stanu obiektéw dynamicznych. W ramach problematyki sledzenia obiektéw ruchomych mozna
wyroznié: reprezentacje obiektéw, asocjacje danych oraz estymacje stanu obiektow. Wybor odpowied-
niego modelu reprezentacji obiektéw jest istotna kwestia, gdyz model powinien zachowaé odpowiednie
proporcje pomiedzy doktadnoscia reprezentacji a ztozonoscia obliczeniowa. Poza tym metody asocjacji
danych oraz estymacji sa bezposrednio zwiazane z wybranym modelem reprezentacji obiektow. Kolej-
nym waznym elementem systemu percepcji jest proces asocjacji danych. Bledne powiazanie danych
sensorycznych z obiektami powoduje zla estymacje stanu obiektéw. W zadaniu $ledzenia estymacja
stanu obiektu czesto zwana filtracja, jest rekurencyjnym procesem, ktéry oszacowuje stan $ledzonych
obiektow, majac do dyspozycji dane obarczone bledami. Postrzeganie otoczenia mozliwe jest dzieki
zastosowaniu dwuwymiarowego skanera laserowego oraz sensora stereowizyjnego.



Teza pracy:

Poprawa niezawodnosci systemu $ledzenia obiektéw dynamicznych poprzez uzycie: modelu reprezenta-
cji obiektéw opartego na zorientowanym prostokacie ograniczajacym (OBB - ang. Oriented Bounding
Box) niebazujacym na zalozeniu planarnosci postrzeganych powierzchni, niepewnosci miedzypromie-
niowej (IR - ang. Inter-Rays uncertainty), zalozenia o niezmiennosci rozmiaru $ledzonych obiektéw (FS
- ang. Fixed Size assumption), algorytmu fuzji danych pochodzacych z dwéch skaneréw laserowych,
algorytmu asocjacji danych opartego na metodzie najblizszego sasiada (NN - ang. Nearest Neighbo-
ur) i na zalozeniu o niezmiennosci rozmiaru $ledzonych obiektéw oraz algorytmu klasteryzacji danych
skanera laserowego z wykorzystaniem stereowizji.

2 Platformy testowe

W celach weryfikacji skutecznosci opracowanych algorytmoéw w ramach pracy powstal symulator,
umozliwiajacy testowanie réznych konfiguracji sensoréw, bioracy pod uwage ich potozenie na pojezdzie
jak i ich parametry. Rysunek 2(a) przedstawia zrzut ekranu z symulatora. W ramach symulatora
mozliwe sa:

e wizualizacja $wiata 3D,

symulacja dynamiki obiektéw,

e symulacja sensoréw takich jak; dwu- i trojwymiarowy skaner laserowy wraz z symulacja btedow
pomiarowych, mono- i stereowizje oraz drogomierz,

konstrukcja swiatow 3D przez wykorzystanie gotowych modeli,
e tworzenie Sciezek, ktérymi podazaja Sledzone obiekty.

Dodatkowo algorytmy przetestowane zostaly na rzeczywistych danych. Dane te zostaly zebrane
przy pomocy eksperymentalnej platformy badawczej (patrz Rysunek 2(b)). Na elektrycznym pojez-
dzie, bedacym podstawa platformy, umieszczone sa sensory, umozliwiajace miedzy innymi percepcje
otoczenia. Wérdd nich mozna wyréznié¢: dwuwymiarowy skaner laserowy SICK LMS 221, tréjwymia-
rowy skaner laserowy Ibeo LUX oraz kamere stereowizyjna Bumblebee 2. Do weryfikacji poprawnosci
otrzymanych wynikéw postuzyt sensor GPS-RTK, charakteryzujacy si¢ dokltadnoscia pomiaru pozycji
rzedu jednego centymetra.

3 Reprezentacja obiektow

W procesie $ledzenia dla kazdego wykrytego obiektu tworzy sie tak zwany §lad (ang. track), ktory jest
wyestymowanym wektorem stanu obiektu w danej chwili. Estymacja przeprowadzana jest przy pomocy
Rozszerzonego Filtru Kalmana (ang. Extended Kalman Filter) bazujac na pomiarach stanu danego
obiektu. Pomiarem stanu obiektu moga by¢ bezposrednio surowe dane sensoryczne (ang. raw data) lub
wyekstrahowany z nich prymityw. Model reprezentacji obiektu definiuje, w jaki sposéb sledzony obiekt
reprezentowany jest w systemie oraz definiuje sposéb uzyskania pomiaru stanu obiektu z surowych
danych sensorycznych.

Surowe dane skanera laserowego majg postaé serii punktéw. Punkt p; w lokalnym uktadzie wspot-
rzednych sensora opisany jest katem orientacji oraz odlegloscia (0;, p;) (patrz Rysunek 3). Pomiar
odleglosci obarczony jest bledem o rozkladzie normalnym N(0,0,).

Biorac pod uwage problem $ledzenia ruchomych obiektow, reprezentacja obiektéw oparta na zo-
rientowanym prostokacie ograniczajacym (ang. Oriented Bounding Box) ma nastepujace zalety:



Rysunek 2: (a) Symulator, (b) Eksperymentalna platforma badawcza.
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Rysunek 3: Pomiar odlegtosci przy pomocy skanera laserowego.

aproksymacja ksztaltu i dzieki temu okreslenie zajmowanej powierzchni,

e wystarczajaca precyzja,

tatwosé okreslenia niepewnosci polozenia obiektu,

intuicyjne i tatwe uzycie,
e kompresja danych.

Algorytmy ekstrakcji zorientowanych prostokatéw spotykane w literaturze zakladaja, ze $ledzone
obiekty maja ksztalt prostokatny w rzucie poziomym. Algorytm zaprezentowany w pracy nie jest
oparty na tym zalozeniu, dzieki temu moze by¢ zastosowany dla obiektow majacych inne ksztalty.

Pomiar stanu obiektu jest opisany wektorem z, ktérego elementy okreslaja potozenie Srodka obiektu
cx, cy, kat orientacji « oraz rozmiar dx, dy w lokalnym uktadzie wspoétrzednych zwiazanym z platforma,
z ktorej postrzegane jest otoczenie. Niepewnos¢é pomiaru opisana jest wektorem o,.

2 = [ex, oy, o, dz, dy]” 1)



Oz = [cha Ocy; Oy Odz Udy]T (2)

Slad obiektu okreslony jest wektorami stanu  oraz niepewnosci o,. Wektory te, oprécz informa-
cji zawartej w wektorach pomiaru stanu obiektu, zawieraja estymacje predkosci liniowej cx, cy oraz
katowej c.

x = [cx, cx, cy, ¢y, a, &, dx, dy]T (3)
O = [Ucacaac'acaUcyaac'y’aaaadaadmady]T (4)

Zaproponowany w pracy algorytm ekstrahowania zorientowanego prostokata ograniczajacego opar-
ty jest na algorytmie Rotating Callipers (RC) [1]. Algorytm ten znajduje najlepiej dopasowany prosto-
kat ograniczajacy dla otoczki wypuktej zbudowanej dla punktéw pomiarowych powiazanych z danym
obiektem. W zwiazku z tym, ze dane ze skanera laserowego dotycza tylko widocznej czesci obiektu,
tworzy sie niedomknieta otoczke wypukla.

3.1 Tworzenie otoczki wypuktej dla punktéw pomiarowych

Zaproponowano dwa algorytmy do tworzenia otoczki wypuklej dla surowych danych skanera lasero-
wego. Pierwszy algorytm bazuje na fakcie, ze punkty pomiarowe pojawiaja sie sekwencyjnie. Dzieki
temu algorytm nie potrzebuje wszystkich punktéw pomiarowych, by stworzy¢ otoczke lecz uaktual-
nia juz stworzong otoczke, dodajac nowe punkty pomiarowe. Dodanie kazdego punktu wiaze si¢ z
przeprowadzeniem testu wypuklosci dla calej otoczki. W kazdej iteracji testu sprawdzana jest relacja
geometryczna nowego punktu, dwbdch ostatnich punktéw z otoczki oraz poczatku uktadu wspotrzed-
nych. Na rysunku 4 przedstawione sa sytuacje, gdy warunek wypuklosci jest spelniony (a) oraz gdy
nie jest spelniony (b), gdzie N jest nowym punktem, A i B sa dwoma ostatnimi punktami w otoczce,
O jest érodkiem uktadu wspoélrzednych sensora.

(2) (b)

Rysunek 4: Konstrukcja otoczki wypuklej - test wypukloéci: (a) warunek wypuklosci jest spelniony,
(b) warunek wypuklosci nie jest spelniony.

Drugi algorytm oparty jest na algorytmie Line Tracking [2], stuzacym do segmentacji punktéw
tzn. dopasowaniu odcinkéw do podanych punktéw. Przy czym ilos¢ odcinkéw wyznaczana jest au-
tomatycznie na podstawie detekcji punktéw zalamania (ang. break point). W tym podejsciu punkty
otoczki definiowane sa przez punkty przeciecia si¢ linii uzyskanych przez algorytm Line Tracking.

Do uzyskania poprawnej orientacji danego prostokata ograniczajacego dla danego obiektu, algo-
rytm RC musi operowaé¢ na domknietej otoczce wypuktej. Bazujac na zatozeniu, ze czesci widoczne i



niewidoczne sa symetryczne wzgledem punktu symetrii, bedacego $rodkiem odcinka taczacego pierw-
szy 1 ostatni punkt niedomknietej otoczki wypuktlej, tworzy sie zamknieta otoczke wypukla. Zatozenie
symetrii umozliwia uzyskanie poprawnej orientacji prostokata ograniczajacego przez algorytm RC.

Rysunek 5: Otoczka wypukla oraz wizualizacja dzialania algorytmu Rotating Callipers.

Algorytm RC bazuje na twierdzeniu, ze najlepiej dopasowany do punktéw zorientowany prostokat
ograniczajacy ma co najmniej jeden bok wspoélliniowy z co najmniej jednym z bokéw otoczki wypuklej,
utworzonej dla danych punktéw (bok P1-P2 na rysunku 5). Najlepiej dopasowany zorientowany pro-
stokat ograniczajacy charakteryzuje sie najmniejsza powierzchnig z wszystkich mozliwych prostokatéw
ograniczajacych. W zwiazku z tym, w algorytmie wyznacza si¢ prostokat o najmniejszej powierzchni
z tych, ktére maja co najmniej jeden bok wspodlliniowy z otoczka wypukla.

W pierwszym kroku algorytmu wyznacza si¢ prostokat majacy co najmniej jeden bok wspotliniowy
z otoczka wypukla. W kazdym nastepnym kroku nastepuje obrdcenie prostokata o minimalny kat w
taki sposéb, by uzyskaé¢ wspotliniowo$é nastepnego boku w otoczce z bokiem prostokata. Algorytm
konczy sie, gdy prostokat zostal obrécony o kat prosty.

Niepewnosé orientacji dokonanego pomiaru uzyskano przy pomocy algorytmu regresji liniowej dla
danych w biegunowym uktadzie wspolrzednych zaadaptowanego do danych skanera laserowego [3].
Algorytm ten uruchomiony jest dla punktéw nalezacych do boku otoczki wypuktej, ktory jest wspot-
liniowy z najlepiej dopasowanym zorientowanym prostokatem ograniczajacym. Niepewnosé¢ wielosci
oraz polozenia obliczone sa na podstawie niepewnosci pomiaru skrajnych punktéow prostokata ograni-
czajacego po zastosowaniu prawa przenoszenia bledow.

Poréwnanie obydwu podejéé wyznaczania zorientowanego prostokata ograniczajacego wykazalo, ze
uzyskane wyniki sa poréwnywalne, przy czym pierwszy z nich ma mniejsza ztozonosé obliczeniows.

3.2 Niepewnos$¢ miedzypromieniowa (IR ang. Inter-Rays uncertainty)

Wazna kwestia zwiazana z ekstrahowaniem zorientowanego prostokata ograniczajacego jest to, ze
skrajne punkty prostokata nie reprezentuja punktéw krancowych prawdziwego obiektu. Wziecie pod
uwage tej kwestii w algorytmie IR (Inter-Rays) umozliwia lepsza estymacje wielkosci i polozenia $le-



dzonego obiektu.

Dla wyjasnienia powyzszej kwestii postuzmy sie rysunkiem 6(a) biorac pod uwage o§ X lokalnego
uktadu wspéirzednych. Punkt krancowy sledzonego obiektu polozony jest miedzy skrajnym punk-
tem max X prostokata ograniczajacego a punktem P,. Jest on (P,) punktem przeciecia si¢ promienia
lasera L., ktéry nie dostarczyl pomiaru odleglosci dla tego obiektu a prosta prostopadia do boku
prostokata ograniczajacego, do ktorego nalezy punkt maxX i przechodzaca przez ten punkt skrajny.
Odleglosé pomiedzy punktami maxzX oraz P, nazywana jest dalej odleglo$cia miedzypromieniowa
drrz- Odlegtoéé miedzypromieniowa dla danej osi lokalnego uktadu wspélrzednych obliczana jest dla
boku niewidocznego oraz dla boku widocznego po uwzglednieniu stopnia jego widocznosci i jest od-
wrotnie proporcjonalna do wspotczynnika widocznosci dla danego boku. Stopien widocznosci danego
boku zwigzany jest z katem widocznosci okreslonym pomiedzy normalng danego boku a prosta prze-
chodzaca przez srodek ukladu wspotrzednych sensora i rodek boku (patrz Rysunek 6(b)). Powyzej
pewnej wartosci granicznej, bok traktowany jest jako zupelnie widoczny i wspotczynnik widocznosci
przyjmuje wartos¢ 1. Ponizej warto$ci granicznej wspolczynnik obliczany jest na podstawie funkcji
expotencjalnej, gdzie parametrem jest kat widocznosci danego boku.
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Rysunek 6: (a) Niepewnosé miedzypromieniowa, (b) Stopienr widocznosci boku.

Potozenie punktu krancowego sledzonego obiektu jest opisane rozktadem jednostajnym o wartosci
oczekiwanej réwnej ,u?}%x na przedziale okreslanym przez punkty maxX oraz P,. Uzyskana estyma-
cja polozenia krancowego punktu sledzonego obiektu uzywana jest do estymacji wielkoSci obiektu,
przy czym uzyty rozklad jednostajny aproksymowany jest przez rozklad normalny, jest to zwigzane z

zalozeniami Filtru Kalmana.

3.3 Zalozenie o niezmiennosci rozmiaru obiektu (FS ang. Fixed Size assumption)

Zalozenie o niezmiennosci rozmiaru obiektu oparte jest na fakcie, ze Sledzone obiekty nie zmieniaja
swoich rozmiaréw w czasie trwania Sledzenia. Jednak w zwiazku ze zmiang wzajemnego potozenia i
orientacji obiektu wzgledem sensora, zmierzona wielkosé obiektu zmienia si¢ w czasie. Gtéwnym ce-
lem algorytmu FS (Fixed Size) jest zachowanie najlepszego, pod wzgledem wiarygodnosci, pomiaru



wielkosci obiektu otrzymanego w czasie Sledzenia. Algorytm ten bazuje na wartosci niepewnosci mie-
dzypromieniowej. W czasie trwania Sledzenia obiektu algorytm maksymalizuje zmierzony rozmiar oraz
minimalizuje niepewnos$¢ miedzypromieniowa. Nastepnie estymacja rozmiaru obiektu uzyskiwana jest
w taki sam sposéb jak w przypadku algorytmu IR.

4  Fuzja danych pochodzacych z dwéch skaneréw laserowych

Zaproponowana metoda ekstrakcji zorientowanych prostokatow ograniczajacych dziata dobrze w mo-
mencie, gdy dla danego obiektu mamy odpowiednig ilo$¢ punktéw pomiarowych. Dla danego obiektu
iloé¢ uzyskanych punktéw pomiarowych jest odwrotnie proporcjonalna do jego odlegtoéci od sensora
i dlatego wraz ze wzrostem odleglosci spada jakos¢ oszacowania stanu obiektu. Aby zaradzié¢ takiej
sytuacji zaproponowano uzycie dwoch skaneréw laserowych oraz przedstawiono metode fuzji danych
zaadaptowana do uzytego modelu reprezentacji obiektéw. Dzieki zastosowaniu dwéch sensoréw moz-
liwe jest zwiekszenie rozdzielczosci katowej pomiardéw, a co za tym idzie zwiekszenie iloSci punktéw
pomiarowych dla éledzonych obiektow. Dzialanie algorytmu przedstawione jest schematycznie na ry-
sunku 7. Pierwszym etapem algorytmu jest uzyskanie osobno dla kazdego z sensoréw niedomknietych
otoczek wypuktych dla punktéw pochodzacych ze $ledzonego obiektu. Nastepnie korzystajac z fak-
tu, ze punkty w otoczkach wypuklych posortowane sg ze wzgledu na kat orientacji, nastepuje etap
scalania otoczek. Dzialanie algorytmu scalania oparte jest na pierwszym z zaproponowanych algoryt-
mow tworzenia otoczek wypuklych. W tym wypadku jednak punkty wejSciowe pobierane sa z otoczek
wypuktych stworzonych dla poszczegblnych sensoréw. Odleglosci miedzypromieniowe oblicza sie na
zasadzie podanej wczesniej, z tg réznica, ze do obliczen bierze sie najblizszy promien lasera, ktéry nie
dostarczyl pomiaru odlegtosci dla obiektu z obydwu sensoréw.
Niedomknigte otoczki

wypukle z
Sensora 1 i Sensora 2

IS

Nieodmknieta otoczka Niedomknigta otoczka
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Rysunek 7: Laczenie dwoch niedomknietych otoczek wypuktych.



5 Asocjacja danych

Proces asocjacji danych przedstawiony jest na rysunku 8. Pierwszym etapem jest klasteryzacja punk-
tow pomiarowych skanera laserowego. Klasteryzacja jest traktowana jako przetworzenie wstepne da-
nych w celu ich pézniejszego powiazania ze sladami obiektéw. Glownym celem klasteryzacji jest po-
dzielenie problemu asocjacji na podproblemy grupujac punkty w klastrach. Klasteryzacja oparta jest
na metodzie odlegtoéciowej. Punkt przylaczany jest do klastra, jezeli odleglosé miedzy nim a jakimkol-
wiek punktem bedacym cztonkiem klastra jest mniejsza niz wartos¢ progu. W dalszej czesci opisana
jest metoda klasteryzacji wykorzystujaca dane stereowizyjne.

W drugim etapie nastepuje korelacja istniejacych $ladéw obiektéw z uzyskanymi w pierwszym
etapie klastrami. W zaleznosci od ilosci $ladéw skorelowanych z jednym klastrem, uruchamiana jest
odpowiednia funkcja asocjacji danych. Sa trzy mozliwosci: tworzony jest nowy $lad, nastepuje asocja-
cja punktéw pomiarowych z pojedynczym $ladem lub uruchamiany jest algorytm asocjacji punktéw
pomiaru z wieloma $ladami. W pierwszym przypadku wszystkie punkty zawarte w klastrze sa uzyte
do stworzenia nowego sladu. W drugim przypadku punkty znajdujace si¢ w obszarze walidacyjnym
$ladu zostaja powiazane z tym $ladem. Punkty znajdujace sie poza obszarem walidacyjnym podlegaja
kolejnemu grupowaniu i kazda grupa punktéow tworzy nowy slad. Obszar walidacyjny jest to obszar
okreélony przez najwieksza akceptowalna odlegto$é punktu od predykeji sladu. W trzecim przypadku
uruchamiany jest algorytm oparty na metodzie najblizszego sasiada i wykorzystujacy wielkos¢ éladu
wyestymowang przy pomocy algorytmu FS.

Klasteryzacja

‘ Korelacja §ladow z klastrami ‘

Tlo$¢ sladéw
skorelowanych
z klastrem

2 lub wigcej
sladow

Nowy $lad Asocjacja danych dla Asocjacja danych dla
jednego sladu wielu §ladow

Rysunek 8: Schemat procesu asocjacji danych.

5.1 Metoda najblizszego sasiada wraz z zatozeniem o niezmiennosci wielkosci obiektu.

W standardowej wersji metoda najblizszego sasiada uruchamiana jest dla kazdego sladu w celu po-
wiazania z nim najblizszego z dostepnych pomiaréw. W tym wypadku metoda najblizszego sasiada
wykonywana jest dla kazdego punktu pomiarowego w celu powiazania z najblizszym, w sensie staty-
stycznym, §ladem obiektu. Rysunek 9 przedstawia schemat proponowanego algorytmu (NNFS - ang
Nearest Neighbour Fixed Size). Danymi wejSciowymi algorytmu sa punkty nalezace do jednego klastra
oraz $lady z nim skorelowane. Pierwszym etapem jest klasyfikacja punktéw pomiarowych oraz umiesz-
czenie ich w zbiorach, przy czym istnieja trzy klasy punktéw, natomiast moze istnie¢ wiecej niz jeden
zbiér danej klasy. Pierwsza klasa (NTP ang. New Tracks Points) to punkty nie znajdujace sie w zad-
nym z obszaréw walidacyjnych (patrz Rysunek 10). Dla kazdego $ladu i na podstawie jego predykcji



budowany jest jeden obszar walidacyjny. Druga klase (OTP ang. One Track Points) stanowia punkty
znajdujace sie w jednym obszarze walidacyjnym. Z kazdym zbiorem tego typu powigzany jest jeden
$lad obiektu. Trzecia klasa (AP ang. Ambiguous Points) sktada sie z punktéw nalezacych do wiecej niz
jednego obszaru walidacyjnego. W tym przypadku, z kazdym zbiorem tego typu powiazanych jest kilka
sladéw, tych, ktérych obszary walidacyjne przecinaly sie. Obecno$¢ punktu pomiarowego w obszarze
walidacyjnym danego sladu obiektu oznacza prawdopodobienstwo, ze dany punkt pochodzi od tego
obiektu. Punkty, znajdujace sie w zbiorze NTP, poddawane sg ponownej klasteryzacji i kazdy klaster
tworzy nowy Slad. Z punktéw, nalezacych do zbioréw typu OTP, formowane sg posrednie pomiary sta-
nu obiektu. W ostatnim etapie algorytmu kazdy ze zbioréw typu AP jest przetwarzany osobno. Celem
przetwarzania jest przyporzadkowanie punktéow zawartych w zbiorze do posrednich pomiaréw stanu
dla sladéw powiazanych z przetwarzanym zbiorem. Aby dokonaé przyporzadkowania, dla kazdej pary
(punkt, §lad) tworzony jest tymczasowy pomiar stanu obiektu. Jesli rozmiar tymczasowego pomiaru
stanu obiektu nie jest wiekszy od predykcji sladu, to dany punkt pomiarowy moze byé powigzany
z danym sSladem. Jesli dany punkt moze byé powigzany do obydwu $ladow, to ostatecznie zostaje
powiazany ze $ladem, ktéry jest blizej w sensie statystycznym.

Tworzenie pomiaréw stanu obiektu dokonywane jest z wykorzystaniem zaproponowanej metody
ekstrahowania zorientowanych prostokatéw ograniczajacych.

Predykcja §ladu
Obliczenie odlegtosci migdzy predykcja sladu

a a laserowymi punktami pomiarowymi
Klasyfikacja

punktow pomiarowych

Tworzenie

Tworzenie pomiaru dla i .
posredniego

nowego $ladu

pomiaru
@ Asocjacja
| Tworzenie pomiaru |<— punktow
— AP
Uaktualanienie 4_._[@
$ladu

Rysunek 9: Schemat algorytmu NNF'S.
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Rysunek 10: Klasyfikacja punktéow pomiarowych.



5.2  Klasteryzacja punktéow pomiarowych z wykorzystaniem fuzji skanera laserowego i stereo-
Wizji.

Klasteryzacja bazujaca na metodzie odlegtosciowej z uzyciem stalego progu nie daje mozliwosci po-
prawnego grupowania punktéw pomiarowych we wszystkich sytuacjach spotykanych w srodowisku dro-
gowym. Przyktad konfiguracji punktéw, ktora sprawia trudno$é przedstawiona jest na rysunku 11(b).
Na rysunkach 11(c) i 11(d) widaé¢ mozliwa interpretacje utozenia punktéw. W literaturze spotyka sie
metody adaptacyjne dotyczace metody klasteryzacji danych skaneréw laserowych. Adaptacji podlega
prég, ktérego warto$é wyliczana jest réznymi metodami, w zaleznosci od polozenia i/lub orientacji
obserwowanej powierzchni w stosunku do sensora. Podejécia te jednak nie gwarantujg poprawnej as-
socjacji, gdyz bazuja tylko na danych ze skanera laserowego i w zwiazku z tym nie majg informacji
o ewentualniej powierzchni laczacej dwa punkty. Aby rozwiazaé¢ ten problem zaproponowano metode,
ktora poprzez wykorzystanie informacji stereowizyjnej (informacja o glebi) umozliwia poprawne grupo-
wanie w dwuznacznych konfiguracjach punktéw pomiarowych. Dzigki analizie obrazu stereowizyjnego
tylko w wybranym obszarze mozliwe jest wykonanie algorytmu w czasie rzeczywistym.

(@ () (c) (d)
Rysunek 11: Przyklad dwuznacznej konfiguracji punktow pomiarowych.

Rysunek 12 przedstawia schematycznie algorytm klasteryzacji z uzyciem stereowizji. Schemat
przedstawia jedng iteracje algorytmu dla pary punktéw P; oraz P;. Pierwszym etapem jest obliczenie
odlegloéci mi¢dzy punktami. Jesli jest ona mniejsza niz pewna warto$¢ progowa, punkt wejéciowy P;
zostaje dodany do klastra, do ktérego nalezy punkt P;. W przeciwnym wypadku sprawdzane jest,
czy punkty P; oraz P; sa punktami sasiadujacymi (wygenerowanymi przez sasiadujace promienie la-
serowe). Jesli nie sa punktami sgsiadujacymi punkt wejsciowy tworzy nowy klaster. Jesli sa punktami
sasiadujacymi sprawdzane jest czy punkt wejsciowy P; znajduje si¢ w obszarze walidacyjnym, ktéregos
ze $ladow. Jesli tak to punkt tworzy nowy klaster lub zostaje dodany do istniejacego klastra skorelo-
wanego ze $ladem. W przeciwnym wypadku stereowizja uzywana jest do sprawdzenia czy hipoteza, ze
punkty P; i P; nalezg do tej samej powierzchni jest prawdziwa.

Wydobycie informacji o gtebi z obrazéow stereoskopowych sktada si¢ z dwoch podstawowych eta-
péw. Pierwszy etap - Korelacja Stereoskopowa jest parowaniem elementéw z dwdch obrazéow. Drugi
etap polega na obliczeniu informacji o glebi przy pomocy geometrycznej triangulacji dla sparowanych
elementéw.

W literaturze istnieje wiele réznych podejs¢é do korelacji stereoskopowej. W pracy wykorzystana
zostata metoda ZSAD (ang. Zero mean Sum of Absolute Differences). Metoda ta operuje na elemen-
tach bedacych pikselami obrazéw i w zwiazku z tym produkuje gesta mape réznic (ang. disparity
map). Mapa roznic jest zbiorem réznic wspélrzednych polozen sparowanych elementéw (lewego i pra-



‘ DodajP; do klastra ‘
lub powierzchi

‘ Tworz nowy klaser ‘ pra’wd/ &hz

‘ DodajP; do klastra ‘ ‘ Tworz nowy klaster

Rysunek 12: Schemat klasteryzacji.

wego). Metoda jest mniej wrazliwa przy zmianach luminescencji niz inne metody tego typu. Dla
kazdego piksela z obrazu, okno korelacji zawierajace dany piksel oraz jego sasiedztwo uzywane jest do
znalezienia podobienstwa. Piksele, dla ktérych podobienstwo jest najwieksze zostaja sparowane. Na
podstawie parowania obliczana jest réznica we wspélrzednych sparowanych pikseli. Rysunek 13(géra)
przedstawia dwie rézne sytuacje drogowe i wyznaczone dla nich mapy réznic wspoélrzednych potozen
($rodek i dot), przy czym rysunek 13(Srodek) przedstawia wartosci bezwzgledne réznic, natomiast na
rysunku 13(d6t) pokazane jest etykietowanie pikseli majacych ta sama warto$é réznicy. Jak wezesniej
wspomniano analiza obrazu stereo odbywa sie tylko w wybranym obszarze. Obszar ten definiowany
jest poprzez projekcje na obrazy dwdch laserowych punktéw pomiarowych, dla ktérych sprawdzana
jest hipoteza, ze naleza do tej samej powierzchni (na rysunku 13(géra), punkty te otoczone sa okrega-
mi). Na rysunkach 14 i 15 przedstawione sa wartosci roznic dla pikseli calych obiektéw i odpowiednio
dla pikseli znajdujacych si¢ w testowanych obszarach. W przypadku, gdy piksele naleza do tej samej
powierzchni, zmiana wartosci réznic nastepuje ptynnie, natomiast gdy punkty nie naleza do tej samej
powierzchni zmiana wartosci réznic jest gwattowna.

Weryfikacja hipotezy, méwiacej, ze punkty naleza do tej samej powierzchni polega na sprawdzeniu,
czy miedzy testowanymi punktami istnieje $ciezka, dla ktérej warto$é rodznic zmienia sie w sposdb
ciagly. Zaproponowano dwa sposoby eksploracji mapy réznic. Pierwszy z nich zaklada, ze powierzchnia
taczaca dwa punkty jest planarna, drugi nie korzysta z tego zalozenia. W obu przypadkach zmiana
wartosci réznic jest uwazana za nieciagla, jesli jej wartos$¢ jest wieksza od pewnej wartosci graniczne;j.

Wartosé graniczna obliczana jest na podstawie rzeczywistej odlegtoéci miedzy laserowymi punktami
pomiarowymi, réznicy - ich réznic wspdtrzednych potozen zapisanych w wyznaczonej dla nich mapie
réznic - oraz wartosci progowej, ktéra okredla, jaka maksymalna odlegto$é moga mie¢ punkty nalezace
do tej samej powierzchni.

W pierwszym przypadku, ze wzgledu na zalozenie o planarnosci powierzchni, przeglada si¢ mape
roznic, biorac pod uwage jedynie roznice lezace na prostej taczacej dwa punkty. W drugim przypadku
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Rysunek 13: Oryginalne obrazy (géra), mapa réznic w skali szarosci ($rodek), etykietownie mapy réznic
(do?); dla ”skrecajacego pojazdu” (lewy) i dla ”przestoniecia pojazdu” (prawy).

Rysunek 14: Mapa powierzchni dla: ”skrecajacego pojazdu” (lewy), ”przestoniecia pojazdu” (prawy).

mapa réznic traktowana jest jako graf, przy czym piksele sa weztami. Miedzy dwoma weztami istnieje
krawedz wtedy, jedli réznica — ich réznic wspélrzednych, miedzy tymi pikselami jest mniejsza od
wartosdci granicznej, wspomnianej powyze;j.

Przeszukiwanie grafu w celu znalezienia $ciezki oparte jest na algorytmie A*. Modyfikacja oryginal-
nego algorytmu A* polega na tym, ze nie poszukuje on najkrétszej $ciezki miedzy dwoma punktami,



Rysunek 15: Mapa powierzchni testowanych obszaréw dla: ”skrecajacego pojazdu” (lewy), ”przesto-
niecia pojazdu” (prawy).

lecz sprawdza, czy istnieje jakakolwiek Sciezka. Funkcja odlegltoéci oparta na metryce Czebyszewa
wybrana zostata jako Heurystyka.

6 Podsumowanie

Celem pracy bylo zaproponowanie algorytméw zwiekszajacych niezawodnos¢ systemu sledzenia obiek-
tow ruchomych.

Dla ewaluacji zaproponowanych rozwigzan w ramach pracy stworzono symulator. Algorytmy zo-
staly réowniez przetestowane na rzeczywistych danych, uzyskanych przy pomocy eksperymentalnej
platformy badawczej, bedacej elektrycznym samochodem z zainstalowanymi na nim sensorami.

W pracy zaproponowano nowy model reprezentacji obiektow, ktory nie bazuje na zatozeniu planar-
nosci postrzeganych powierzchni, umozliwia wiec reprezentacje obiektéw postrzeganych na powierzch-
niach nieplanarnych, wystepujacych w wielu podejsciach — powierzchniach rzeczywistych. Uzyskane
wyniki, zar6wno przy pomocy symulatora jak i danych rzeczywistych pokazuja, ze zaproponowany
model reprezentacji obiektéw jest adekwatny do celéw Sledzenia obiektéw dynamicznych.

W celu ulepszenia estymacji stanu $ledzonych obiektéw wprowadzono algorytmy, biorace pod uwage
niepewnos$¢ miedzypromieniowa oraz zatozenie o niezmiennosci rozmiaru. Eksperymenty potwierdzaja,
ze kombinacja wspomnianych algorytméw prowadzi do lepszego oszacowania rozmiaru obiektu oraz
jego potozenia.

W pracy zaprezentowano réwniez algorytm fuzji danych pochodzacych z dwéch skaneréw lasero-
wych. Algorytm jest zaadaptowany do zaproponowanej metody tworzenia zorientowanego prostokata
ograniczajacego. Uzyskane tg metoda estymacje wielkosSci, orientacji oraz predkosci dla obiektéw odle-
glych sa zdecydowanie lepsze niz w przypadku, gdy dane pochodza tylko z jednego skanera laserowego.

Praca zawiera rowniez rozwiazania w dziedzinie asocjacji danych. Zaproponowano algorytm asocja-
cji oparty na metodzie najblizszego sasiada i zalozeniu o niezmiennosci rozmiaru. Kombinacja metody
NN z informacja o rozmiarze obiektu, uzyskana przez algorytm FS, umozliwia stworzenie szybkiej i
efektywnej metody asocjacji danych. Przedstawione w pracy testy pokazuja, ze metoda daje poprawne
wyniki nawet w przypadku obiektéw stykajacych sie ze soba.

Drugi algorytm zwiazany z asocjacja danych jest oparty na fuzji danych pochodzacych ze skanera
laserowego i stereowizji. Informacje o glebi, uzyskane z obrazéw stereo, wykorzystane sa do klasteryza-
¢ji danych pochodzacych ze skanera laserowego. Stereowizja dostarcza komplementarnych informacji
0 obserwowanej scenie, co umozliwia poprawna klasteryzacje niemozliwg do osiggniecia, gdy wykorzy-
stane sa tylko dane ze skanera laserowego.



Przedstawione rozwigzania otwieraja wiele perspektyw badawczo-rozwojowych, posiadaja formute
rozwojowa z mozliwoscig dalszej kontynuacji. Zaproponowane algorytmy oraz symulator sa podstawg
do kontynuowania, rozwijania i doskonalenia metod badawczych oraz przeprowadzania symulacji i
uzyskiwania miarodajnych wynikdw.
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