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Streszczenie

Opracowanie zaawansowanych systemOw wspierania kierowcy jest procesem wieloetapowym
zawierajacym interdyscyplinarne zagadnienia z wielu dziedzin. Celem jest wytworzenie niezawodnego
systemu poprawiajacego bezpieczeristwo ruchu drogowego. Istotng czgscia procesu jest etap walidacji
zaprojektowanych rozwiazani na réznych etapach wytwarzania systemu. Aby to osiagnaé¢ wykorzystuje
si¢ symulacje komputerowe, ktére wymagaja modeli matematycznych czujnikéw, sterownikéw oraz
uktadéw wykonawczych wykorzystywanych w pojazdach.

Tematem pracy jest opracowanie funkcjonalnego modelu matematycznego toru wizyjnego dla
kamer cyfrowych stosowanych w przemys$le motoryzacyjnym do percepcji otoczenia samochodu.
W obecnie wykorzystywanych systemach wspomagania kierowcy sensory wizyjne odgrywaja
kluczowa rolg. Modele matematyczne sensordw sa wykorzystywane w gtoéwnej mierze podczas
wirtualnej walidacji algorytméw, percepcji oraz do fuzji danych w samochodach o wysokim stopniu
zautomatyzowania. Wynikiem prac badawczo rozwojowych sa modele matematyczne komponentéw
toréw wizyjnych. Opracowano, przedstawiono oraz przeprowadzono walidacje modeli na réznym
poziomie abstrakcji.

Model fizyczny koncentruje si¢ na modelu soczewki, a w szczegdlnosci modelu dystorsji,
ktéra dla szerokokatnych kamer ma duzy wplyw na percepcje otoczenia. Przedstawiono
procedurg identyfikacji dystorsji z wykorzystaniem metod optymalizacji numerycznej oraz sztucznej
inteligencji. Dla opracowanego rozwiazania zaproponowano nowatorski sposéb walidacji. Dodatkowo
przedstawiono model zwiazany z percepcja kolorow, ktéra ze wzgledu na specyficzne filtry koloréw
wykorzystywanych w motoryzacji znaczaco odbiega od filtréw RGB. Zaproponowano trzy sposoby
rozwiagzania problemu konwersji pomigdzy réznymi przestrzeniami filtréw wraz z doglebna dyskusja
na temat jakosci poszczegdlnych metod oraz rozwazaniami na temat wpltywu zaktécen na uzyskane
rezultaty. Implementacja modelu zostata zoptymalizowana pod wykorzystanie na kartach graficznych,
pozwalajac na spelnienie twardych ograniczen czasowych.

Model na wyzszym poziomie abstrakcji operuje na wysokopoziomowych danych. Jako dane

wejsciowe przyjmuje on polozenia, rozmiary i typy obiektéw wokét samochodéw. Dodatkowo
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uwzglednia pole widzenia oraz rozdzielczo$¢ sensoréw. Wykorzystywany jest on do charakteryzacji
zbioréw danych wykorzystywanych do walidacji algorytméw. Model ten zostal podany analizie
i zoptymalizowany pod katem wydajnoSci. Przedstawiono sposéb charakteryzacji algorytméw
wykorzystanych w systemach percepcji z wykorzystaniem zaproponowanego rozwigzania. Pokazano
roéwniez obszerny przyktad uzyteczno$ci modelu na przyktadzie przejscia dla pieszych.

Stowa kluczowe: wirtualna walidacja, model czujnikow, modelowanie matematyczne, optymaliza-

cja
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Abstract

The development of advanced driver support systems is a multi-stage process involving
interdisciplinary topics from many fields. The aim is to produce a reliable system that improves
road safety. An important part of the process is the validation stage of the designed solutions at
different stages of system development. To achieve this, computer simulations are used, which require
mathematical models of the sensors, controllers and actuators.

The topic of this study is the creation of a functional mathematical model of the vision path for
cameras used in the automotive industry for the perception of the car’s surroundings. In current driver
assistance systems, vision sensors play a key role. Mathematical models of the sensors are mainly
used during virtual validation of perception algorithms and for data fusion in highly automated cars.
The results of the research and development work are mathematical models of camera vision path
components. Models at different levels of abstraction have been developed, presented and validated.

The physical model focuses on the lens model, in particular the distortion model, which for
wide-angle cameras has a major impact on the perception of the surroundings. A procedure for
identifying distortion using numerical optimisation methods and a neural network is presented. A novel
way of validating the implemented methods is proposed for the developed solution. In addition, a model
related to colour perception is presented, which, due to the specific colour filters used in automotive
applications, differs significantly from RGB filters. Three ways of solving the conversion problem
between different filter spaces are proposed, together with an in-depth discussion of the quality of the
different methods and considerations of the impact of noise on the results obtained. The implementation

of the model has been optimised for use on graphics cards, allowing hard time constraints to be met.

The model at a higher level of abstraction operates on high-level data. It takes as input the positions,
sizes and types of objects around the cars. In addition, it takes into account the field of view and sensor
resolution. It is used to characterise the datasets used for algorithm validation. The model has been
analysed and optimised for performance. The characterisation of the algorithms used in perception
systems using the proposed solution is presented. A comprehensive example of the usability of the

model using a pedestrian crossing as an example is also shown.
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1 Wstep

Projektowanie zaawansowanych systeméw wspierania kierowcy (ang. Advanced Driver-Assistance
Systems - ADAS) jest wieloetapowym procesem obejmujacych zagadnienia interdyscyplinarne z r6z-
nych dziedzin nauki migdzy innymi: automatyki, mechaniki, elektroniki czy inzynierii oprogramowa-
nia. Proces ten zawiera migdzy innymi: projektowanie uktadéw sterowania, projektowanie i realizacje
uktadéw elektromechanicznych tworzacych elementy wykonawcze i czujniki, projektowanie metodo-
logii oraz urzadzen stuzacych od testowania rozwigzan. Celem catosci tych zadan jest opracowanie
niezawodnego systemu majacego poprawic¢ bezpieczenstwo w ruchu drogowym. Niezwykle istotng
czgscia tego procesu jest walidacja zaproponowanych rozwiazan, na ré6znym etapie wytwarzania sy-
temu oraz r6znym poziomie abstrakcji. Do testowania funkcjonalnosci systeméw ADAS wykorzystuje
si¢ symulacje komputerowe. Wymagaja one modeli matematycznych poszczegdlnych komponentow:
czujnikéw, sterownikéw oraz uktadéw wykonawczych. Istnieja juz dobrze opracowane modele mate-
matyczne dwdch ostatnich komponentdéw: sterownikéw oraz elementéw wykonawczych. Obecnie na-
cisk jest ktadziony na opracowywanie modeli matematycznych czujnikéw, ktére w wigkszym stopniu
odwzorowuja zachowanie rzeczywistych uktadéw. Modele te s tworzone migdzy innymi na podstawie
analizy praw fizyki opisujacych zachowanie systemu. Innym Zrédtem informacji sa dane uzyskane w
procesie identyfikacji. Dane eksperymentalne sa wykorzystywane do tworzenia probabilistycznych mo-
deli zachowan czujnika. Trzecim Zrédtem informacji jest wiedza eksperta na temat dzialania systemu,

jest to tak zwane podejScie behawioralne.

1.1 Tematyka pracy i cel

Praca skupia si¢ na tematyce analizy i syntezy modeli matematycznych uktadéw wizyjnych wy-
korzystywanych w systemach aktywnego bezpieczenstwa. Ogdlnie, celem pracy jest zbadanie wplywu
modeli matematycznych czujnikéw wizyjnych na projektowanie systeméw ADAS. Wykorzystanie mo-

deli, ktére istotnie lepiej odwzorowuja rzeczywiste komponenty toru wizyjnego, moze miec istotny
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wplyw na proces projektowania algorytméw ADAS. Niniejsza rozprawa doktorska opiera si¢ na naste-

pujacych pracach:

1. Kamil Lelowicz: Camera model for lens with strong distortion in automotive application [1].

2. Kamil Lelowicz i Mariusz Nowak: Methods and systems for training a machine learning method
for determining pre-determinated points in an image - Patent application EP21168669.6 [2].

3. Kamil Lelowicz i Mariusz Nowak: Methods and systmes for determining pre-determined points
in an input image - Patent application EP21168656.3 [3].

4. Kamil Lelowicz, Michat Jasinski i Adam Pitat: Discussion of novel filters and models for color
space conversion [4].

5. Mariusz Nowak i Kamil Lelowicz: Weight Perturbation as a Method for Improving Performance
of Deep Neural Networks [5].

6. Kamil Lelowicz i Jakub Derbisz: Well convergent and computationally efficient quaternion loss
[6].

7. Kamil Lelowicz, Marcin Piqgtek: Method for estimating visibility of objects - US Patent
16/832,017 [7].

8. Kamil Lelowicz, Michat Jasiriski i Marcin Pigtek: Generic Sensor Model for Object Detection
Algorithms Validation [8].

9. Kamil Lelowicz i Adam Pitat: Generic sensor model usecase exemplified by pedestrian crossing

[9].

Publikacje zostaty napisane we wspdtpracy migdzy innymi z Adamem Pitatem, Marcinem Piatkiem,
Michatem Jasinskim, Mariuszem Nowakiem oraz Jakubem Derbiszem. Autor jest gtéwnym autorem
wszystkich prac za wyjatkiem artykutu [5], w ktérym wktad autora wynosit 30% i dotyczyt on imple-
mentacji 1 testowania metody pomniejszania sieci neuronowej zwanej ,,lottery ticket”. We wnioskach
patentowych [2, 3] wkladem autora byla gtdéwna idea algorytméw oraz ich implementacja i ewalu-
acja. W artykule [6] autor przedstawil metody definiowania funkcji dystansu pomigdzy orientacjami
obiektéw z wykorzystaniem kwaternionéw. Byty ona wykorzystywana jako funkcja celu podczas es-
tymowania orientacji obiektow. Wspdlnie z Marcinem Piatkiem autor uzyskat patent [7] dotyczacy
generycznego modelu czujnika, w ktérym przedstawit metode wyliczania okluzji dla obiektéw tréjwy-
miarowych. Natomiast w pracy [8], autor wykonal analiz¢ wydajno$ciowa tego algorytmu. W artykule
[4] autor zaproponowal dwa zupelnie nowe podejscia do problemu konwersji koloréw oraz przepro-
wadzit analize poréwnawcza z zmodyfikowanymi algorytmami z literatury. Ostatnia praca [9] zostala
zaakceptowana do publikacji i zostanie opublikowana w czasopi§mie ,JEEE Sensors Journal”, autor

zaproponowat w niej metodg¢ parametryzacji generycznego modelu czujnika oraz przedstawit jego uzy-

K. Lelowicz Modele matematyczne komponentow wizyjnych
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teczno$¢ na przyktadzie przejicia dla pieszych. W spisie literatury znajduja si¢ wszystkie prace, ktére
byly cytowane w wyzej wymienionych publikacjach.

Rozdziat drugi niniejszej pracy skupia si¢ na roli matematycznych modeli czujnikéw w procesie
projektowania systeméw ADAS w szczeg6lnosci na wykorzystaniu modeli podczas wirtualnej walida-
cji algorytmow.

Rozdziatl trzeci przedstawia komponenty toru wizyjnego z perspektywy specyficznych rozwiazan
wykorzystywanych w branzy motoryzacyjne;j.

Rozdziat czwarty przedstawia badania dotyczace modelu matematycznego czujnika wizyjnego opi-
sujacego jego zachowanie na niskim poziomie. Zostal on opracowany w oparciu o prace [1, 2, 3, 4, 6,
5]

Rozdziat piaty opisuje model matematyczny komponentéw wizyjnych na wysokim poziomie abs-
trakcji. Powstat on w oparciu o prace [7, 8, 9].

Rozdziat szésty przedstawia podsumowanie pracy oraz dalsze cele badan autora. W dodatku A

znajduja si¢ wyprowadzania i dowody dotyczace algebry kwaternionéw.

1.2 Teza

Modele matematyczne komponentow wizyjnych systemow ADAS korzystnie wplywajq na proces pro-
Jjektowania i testowania ich funkcjonalnosci, odwzorowujq rzeczywiste czujniki z oczekiwanq doktadno-
sciq, dostarczajq wymagane dane oraz spetniajq ograniczenia wynikajqce z dziatania w reZimie czasu

rzeczywistego.

Modele matematyczne komponentow wizyjnych K. Lelowicz
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2 Rola matematycznych modeli czujniké6w w procesie wali-

dacji algorytmow ADAS

W branzy motoryzacyjnej temat samochodéw o wysokim stopniu zautomatyzowania staje si¢ coraz
bardziej istotny. Oczekuje si¢, ze wdrozenie zaawansowanych systeméw ADAS przyczyni si¢ do zwigk-
szenia bezpieczenstwa na drogach, poprawienia sprawnosci energetycznej transportu oraz zwigkszenia
komfortu poruszania si¢ pasazeréw [10]. Tak wigc, funkcje ADAS beda mialy ogromne znaczenie w
przysztosci. W ciagu roku na europejskich drogach ginie 40000 oséb, w tym az 36000 Smierci jest spo-
wodowanych przez ludzkie btedy [11]. Zastosowanie systeméw ADAS ma na celu giéwnie znaczace

zredukowanie tej liczby.

Jednym z gtéwnych komponentéw systeméw bezpieczenstwa sa algorytmy percepcji otoczenia, w
szczegblnosci algorytmy wykrywania obiektéw 3D. Obecnie sg one rozwijanie w bardzo szybkim tem-
pie. Bazuja na glebokich sieciach neuronowych [15, 12, 13, 14], ktére uzywaja danych z czujnikéw
monitorujacych otoczenie. Jako Zrédto danych do systemdéw percepcji stosuje si¢ informacje pocho-
dzace z kamer, radar6w oraz lidaréw. 1lo$¢ przetwarzanych danych oraz ich réznorodnos$¢ powoduja,
ze algorytmy, ktdre je przetwarzaja sa bardzo skomplikowane i ztozone. Przyktadowy system ADAS

zostal zaprezentowany na rysunku 2.1.

Poziom skomplikowania powoduje, iz nalezy zmierzy¢ si¢ z wyzwaniem efektywnego testowania
algorytméw. Udowodnienie niezawodnosci algorytméw w r6znych warunkach drogowych wymaga po-
konania znaczacej liczby kilometréw w zréznicowanym otoczeniu [16, 17]. Dodatkowo dane te musza
by¢ manualnie odpowiednio oznaczone i sklasyfikowane na podstawie bezposrednich obserwacji (ang.
ground-truth - GT). Wykorzystuje si¢ je w pdZniejszej fazie do obliczenia wskaznikéw jakosci. Naj-
czgdciej jest to wykonywane recznie i znaczaco podnosi koszty walidacji algorytméw. Aby poprawnie
oznaczy¢ obiekty na scenie oraz ich polozenie w przestrzeni samochody testowe sa wyposazone w
bardzo drogie lidary o wysokiej rozdzielczosci, ktére pozwalaja z duza doktadnoscia okresli¢ potoze-
nie obiektéw, oraz w skomplikowane systemy akwizycji danych ze wszystkich czujnikéw. Najczesciej

do ewaluacji algorytmdéw potrzebne sa surowe nieprzetworzone dane, co wiaze si¢ ze znaczng iloScia
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Rysunek 2.1. System ADAS.

informacji, ktéra system akwizycji musi zapisaé, co dodatkowo zwigksza koszty. W najnowszych sa-
mochodach spotyka si¢ nawet 14 kamer [18]. Kamery przednie maja rozdzielczo$¢ dochodzaca do 4K
(3840x2160). Zaktadajac, ze akwizycja surowego 10 bitowego obrazu jest wykonywana z czgstotli-
woscig 30 Hz, strumieft danych, ktéry nalezy zapisa¢ ma przepustowos$¢ okolo 2 GB/s. Wykonanie
wszystkich testéw wymaga pokonania znaczacej iloSci kilometréw, co powoduje, ze jest to bardzo cza-
sochtonne oraz kosztowne zadanie. W przeciwienstwie do rzeczywistych testéw drogowych, wirtualna
walidacja pozwala na przejechanie milionéw kilometréw w powtarzajacych si¢ warunkach i relatywnie
krétkim okresie. Pozwala réwniez sprawnie przetestowac kazda kolejna nowa rewizj¢ oprogramowania
Sledzac jej niezawodno$¢ na wyszczegdlnionych przez klienta etapach walidacji. Powoduje to, ze temat
wirtualnej walidacji jest niezwykle istotnym zagadnieniem podczas badan i rozwoju funkcjonalnosci

ADAS.

Niemniej jednak stawia to wymagania jakie wirtualna walidacja powinna spetnia¢. Zaréwno oto-
czenia drogowe jaki i algorytmy ADAS oraz dynamika pojazdéw musza by¢ poprawnie modelowane.
Percepcja otoczenia przez samochdd jest integralng czgscig rozwoju oprogramowania ADAS i jest nie-
zbednie potrzebna do testowania opracowanych rozwiagzan. Modele czujnikéw odpowiadaja za dostar-
czanie informacji percepcyjnych z wirtualnego srodowiska do modelu pojazdu. Wirtualny pojazd wy-
konuje trzy podstawowe zadania: sensoryka (ang. sense), planowanie (ang. plan) i dziatanie (ang. act)

[19], (przedstawione na rysunku 2.2):

o Sensoryka - czujniki sa odpowiedzialne za dostarczenie informacji na temat otoczenia, w ktérym

porusza si¢ pojazd. Informacje te sa przekazywane do modutu odpowiedzialnego za planowanie.
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o Planowanie - na podstawie danych z sensoréw, wyznaczana jest trajektoria ruchu pojazdu.
o Dzialanie - wykorzystujac dane z modulu planujacego, pojazd zgodnie z modelem dynamiki

porusza si¢ w Srodowisku symulacyjnym.

Sensoryka
(percepcja)

.

Symulacja Srodowiska Planowanie
(pogoda, obiekty, (planowanie trasy i
infrastruktura) podejmowanie decyzji)

l

Dziatanie
(sterownie pojazdem)

\J

Wirtualny pojazd

Wirtualne srodowisko

Rysunek 2.2. Zestaw symulacyjny wykorzystywany do opracowywania systemow
aktywnego bezpieczenistwa. Model czujnika jest odpowiedzialny za percepcj¢ oto-

czenia.

Istnieja juz dobrze opracowane modele dla dwoch ostatnich zadan: planowania i dziatania. Réwniez
modele czujnikéw do opracowywania funkcji ADAS sa juz zrealizowane i wykorzystywane przez naj-
nowoczesniejsze oprogramowanie do symulacji Srodowiska. Wciaz jednak istnieje znaczna rozbiezno$¢
pomigdzy danymi otrzymywanymi z rzeczywistych czujnikéw, a wynikami modeli czujnikéw, ponie-
waz efekty i bledy powstajace w rzeczywistych czujnikach czgsto nie sa uwzgledniane. Aby zmniejszy¢
te rozbiezno$¢, istota dziatania i bledy czujnikéw musza by¢ analizowane i modelowane w dalszych ba-

daniach [10].

2.1 PodejsScie systemowe

Proces rozwoju systemu (ang. System Development Process - SDP) w branzy motoryzacyjnej zmie-
nia si¢ z podejScia zorientowanego mechanicznie i komponentowo na podejscie zorientowane funkcyj-
nie ze wzgledu na rosnace wzajemne powigzania i coraz wigkszy udzial oprogramowania. Metoda

pozwalajaca na praktykowanie rozwoju zorientowanego na funkcje jest inzynieria systemow (ang. Sys-
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tem Engineering - SE), gdzie duze, ztozone i interdyscyplinarne systemy sa systematycznie dzielone
na podsystemy. W przypadku systeméw mechatronicznych, takich jak ADAS, modele matematyczne
moga by¢ wykorzystywane do reprezentowania podsysteméw lub ich czeéci. To podejscie, ktére wyko-
rzystuje zréznicowane modele do opisu i rozwoju systemu i ktadzie nacisk na rozmieszczenie powiazaf
pomigdzy poszczegdlnymi parametrami i charakterystykami modelu, nazywane jest inzynierig syste-
méw oparta na modelach (ang. Model Based System Engineering - MBSE). Dostarczanie informacji
percepcyjnych poprzez modele czujnikow wspiera tg ideg.

Poniewaz zautomatyzowane systemy prowadzenia pojazdoéw przechodza przez rézne fazy w trakcie
SDP i stale si¢ zmieniaja, dostarczane informacje percepcyjne muszg by¢ réwniez stale adaptowane.
Jest mato prawdopodobne, aby pojedynczy model, okreslony na poczatku SDP, spelniat wymagania
péZniejszych faz rozwoju [19].

Rysunek 2.3 przedstawia wirtualng integracj¢ w postaci V-modelu opisang w publikacji [20]. Gataz

Wymagania
"\ klienta

Architektura
°\_logiczna

 Projekt
"\ systemu

Poziom szczegdétowosci

. Projekt
“komponenté

I}ole/menta a /

Rysunek 2.3. Model V opisuje etapy procesu rozwoju systemow ADAS.

»
>

Czas

malejaca po lewej stronie V-modelu reprezentuje fazy specyfikacji SDP, podczas gdy gataZ rosnaca po
prawej stronie V-modelu reprezentuje fazy integracji. Im wyzsza faza po lewej stronie V-modelu, tym
mniej szczegbtow jest wykorzystywanych na poszczegdlnym etapie. Oznacza to, ze fazy specyfikacji na
gb6rze V-modelu wymagaja mniej szczegétowych modeli czujnikéw, podczas gdy fazy specyfikacji na
dole V-modelu wymagaja modeli bardziej szczegétowych. Na przyktad, na poczatku specyfikacji, na-
lezy okresli¢, ktore obszary otoczenia pojazdu maja by¢ obserwowane i w jakich odlegtosciach obiekty
musza by¢ wykrywane dla poszczegélnych zdefiniowanych obszaréw. Typowo zakres odlegtosci, na
ktérych dziataja czujniki, rézni si¢ w zaleznosci od tego czy sa one skierowane do przodu czy do boku

pojazdu. Na p6zZniejszym etapie rozwoju, modele czujnikéw moga wspiera¢ wybdr technologii czuj-
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nikéw, ktére maja by¢ zastosowane w systemie zautomatyzowanej jazdy (radar, lidar, kamera itp.).
W tym celu typowe charakterystyki poszczegdlnych typéw czujnikéw powinny by¢é modelowane. Po
fazie specyfikacji nastgpuje faza, podczas ktérej rozwiazania sa implementowane. Do wykonania pro-
totypéw, wymagane sa modele czujnikéw, ktére sg jak najbardziej zblizone do zachowania fizycznego
sensora. Wzrastajaca gataZ V-Model przedstawia proces, w ktérym poszczegdlne podsystemy sa in-
tegrowane i taczone w catos€. Testuje si¢ migdzy innymi interfejsy, ktére musza zostaé sprawdzone
przed integracja systemu ADAS z catym pojazdem. Interfejsy te sa odtwarzane z wykorzystaniem mo-
deli czujnikéw. Dodatkowo modele czujnikéw dostarczaja wymaganych informacji percepcyjnych w
celu oceny dziatania systemu zautomatyzowanej jazdy, ktdry jest testowany w warunkach bardzo zbli-
zonych do rzeczywistych. Ponadto modele czujnikéw musza by¢ spdjne i synchronizowane w czasie z
dodatkowymi informacjami pochodzacymi z innych systeméw pojazdu. W odniesieniu do bezpieczen-
stwa funkcjonalnego sprawdzane sa rowniez wadliwe stany systemu, aby wykluczy¢ niezamierzone
reakcje systemu. W tym przypadku wykorzystuje si¢ modele czujnikéw, ktére oprécz pozadanego stan-

dardowego zachowania reprezentuja réwniez specjalne stany awaryjne.

2.2 Wirtualne srodowisko

Symulatory wirtualnego §rodowiska wykorzystywane przez branzg¢ motoryzacyjna sa obecnie na
etapie rozwoju. Rynek realistycznych symulatoréw jest dos¢ mtody. Obecnie na rynku dostgpne sa
ponizsze rozwiazania:

o CARLA Simulator [21].

o Microsoft AirSim [22].

o DeepDrive 2.0 [23].

o aiSim by Almotive [24].

o CarMaker [25].

o ASM Traffic [26].

o GTA V with ScriptHook [27].

Pierwsze trzy symulatory sa dostgpne za darmo w domenie publicznej. Kolejne trzy sa rozwigzaniami
komercyjnymi, ktére sa platne. Ostatni symulator przedstawia ciekawa koncepcje modyfikacji istnie-
jacej gry komputerowej do potrzeb wirtualnej symulacji. Niestety licencja nie zezwala na uzywanie
GTA V w jakikolwiek komercyjny sposéb. Nie mozna jej modyfikowaé oraz dekompilowac. Niemniej
jednak modyfikacje, ktére sa wykorzystywane w trybie dla jednego gracza, sg traktowane jako twor-
czo$¢ autorska fan6éw i nie sg $cigane przez producenta gry. W przypadku symulatoréw dostgpnych za

darmo DeepDrive 2.0 nie jest juz rozwijany. Tak wigc w domenie publicznej dostgpne sa dwa rozwia-
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zania AirSim i CARLA. Na rysunku 2.4 przedstawiono przyktadowe zrzuty ekranéw poszczegdlnych

rozwiazan.

2.2.1 AirSim

AirSim pierwotnie byt opracowany dla autonomicznych latajacych dronéw, niemniej jednak za-
wiera on wiele funkcji potrzebnych do rozwoju oprogramowania ADAS: mozliwos¢ ustawiania wido-
kéw z kamer, segmentacja obrazu oraz widoki mapy gtebi. Model fizyki samochodu jest prosty, ale
zadowalajacy dla realistycznej jazdy przy nizszych predkosciach. Interfejs programistyczny aplikacji
(ang. Application Programming Interface - API) AirSim pozwala na uruchomienie jej na oddzielnym
komputerze jako zdalne oprogramowanie pracujace w zamknigtej petli sprzezenia zwrotnego. Z drugiej
strony, samo $rodowisko wirtualne jest ubogie w funkcjonalnosci [27]. Fizyka symulatora jest reali-
zowana z wykorzystaniem ,,Unreal Engine 4” [28]. Moze ona by¢ dowolnie rozszerzona, jednak w
podstawowej wersji jest ona malo realistyczna. Dostgpne sa podstawowe dane o stanie samochodu,
takie jak predkos¢ i aktualny bieg wraz z innymi danymi telemetrycznymi typowymi dla symulowa-
nych Srodowisk, takimi jak kinematyka czy stany kolizji. Kinematyka zawiera tréjwymiarowe dane o
pozycji, orientacji, predkosci i przyspieszeniu. Dane o kolizji zawierajq punkt zderzenia oraz pozycje
samochodu. W domyslnej dystrybucji nie ma wsparcia dla sensoréw lidaru lub radaru. GPS w AirSim

nie jest parametryzowany.

2.2.2 CARLA

CARLA to symulator o otwartym kodzie Zrédtowym przeznaczonym do badan nad rozwijaniem
oprogramowania aktywnego bezpieczenstwa. Zostat on opracowany specjalnie w celu wspierania roz-
woju i walidacji systeméw ADAS. Oferuje szeroki wyb6r zréznicowanych efektéw pogodowych. Piesi
oraz samochody poruszaja si¢ z wykorzystaniem sztucznej inteligencji. Dostgpna jest rowniez konfi-
guracja wielu punktéw widzenia kamery, w tym mapa glebi oraz segmentacja. Dodatkowo dostgpne
sa ponizsze modele sensoréw: lidar, kamera zdarzeniowa (ang. event camera), sensor IMU wykorzy-
stywany do pomiaru przyspieszenia (ang. Inertial Measurement Unit), detektor kolizji. Silnik fizyki w
CARLI jest oparty na ,,Unreal Engine 4” i nie modeluje skomplikowanych zachowar specyficznych dla
samochodu. Zawieszenie nie jest poprawnie modelowane, samochody przechylaja si¢ znacznie podczas
ostrych zakretéw lub podczas hamowania [27]. R6znicowy rozdzial mocy nie jest réwniez zaimple-
mentowany, poniewaz kazde koto jest napgdzane przez osobny silnik. Te aspekty sa raczej powigzane
z ,,Unreal Engine 4” niz z sama CARLA, gdyz parametry tarcia sa bardzo dobrze dobrane, samochdd

pozostaje na swoim torze jazdy nawet przy umiarkowanych predko$ciach. Widaé realistyczne zacho-
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(e) CarMaker [25]. (f) ASM Traffic [26].

(g) GTA V with ScriptHook.

Rysunek 2.4. Przyktadowe zrzuty z ekrandéw poszczegdlnych symulatorow.
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wanie pod i nadsterownosci. Cho¢ CARLA nie nadaje si¢ do symulowania warunkéw wyscigowych i
opracowywania algorytmow jazdy ekstremalnej, fizyka pojazdu jest dobrze dostrojona do realistycznej

jazdy miejskiej [27].

CARLA oferuje réwniez interfejs do modyfikacji samochodéw, miast, ulic oraz pogody. Bardzo
szczegbtowe mapy sa dotaczone do domyslnej instalacji. Istnieje szerokie spektrum typéw rodzajéw
drég, od zakorkowanych ulic miejskich z szerokimi chodnikami poprzez mosty i przedmiescia oraz
lasy. Zachowanie samochodéw i pieszych wskazuje na obecno$¢ sztucznej inteligencji (ang. Artificial
Inteligence - Al). Aktorzy poruszaja si¢ po miescie realistycznie, samochody zatrzymuja si¢ na skrzy-
zowaniach by ustapié pierwszefistwa pieszym. Ludzie chodza po chodnikach i przechodza przez ulice
w poblizu skrzyzowan. Od czasu do czasu powoduja tez niebezpieczne sytuacje wchodzac niespodzie-
wanie na jezdnig¢. Modele pieszych sa zr6znicowane, niektérzy z nich niosa ré6zne przedmioty np. torby

z zakupami, instrumenty muzyczne.

Dane telemetryczne w CARLI sa bardzo obszerne. Poza podstawowymi informacjami o stanie
obiektéw dostgpne sa aktualne ograniczenia predkosci, stan najblizszej sygnalizacji Swietlnej czy
og6lna liczba kolizji z pojazdami, pieszymi i innymi obiektami. Symulator moze by¢ uruchomiony
jako samodzielna aplikacja, sterowana tylko za pomoca klawiatury. Natomiast w trybie serwera bedzie
oczekiwata na potaczenie klienta przed rozpoczgciem symulacji. Dodatkowa mozliwos¢ zdefiniowa-
nia statycznej ilosci klatek pozwala przyspieszy¢ symulacje, zeby w jak najszybszym czasie wykonaé
zaplanowane testy lub zwolnié, aby doktadnie przeanalizowaé dana sceng¢ za pomoca dodatkowych
algorytméw walidacyjnych. Dostgpny jest réwniez tryb z wytaczong funkcjonalnoscia renderowania

scen, ktéry pozwala na testowanie wysokopoziomowych funkcjonalnosci systeméw ADAS.

2.2.3 Rozwiazanie komercyjne.

Szczegdtowe informacje na temat ptatnych rozwiazan nie sa dostgpne publicznie. Gtéwna zaleta
platnych komercyjnych rozwiazan jest dostgpno$¢ wsparcia technicznego podczas konfigurowania i
testowania wirtualnych scenariuszy. Symulator ASM Traffic jest oparty o modele fizyki wdrozone z
wykorzystaniem pakietu MATLAB/Simulink, Pozwala to na bardzo doktadne odtworzenie dynamiki
zawieszenia, nadwozia oraz uktadu napgdowego. Wszystkie komercyjne rozwiazania zawieraja bezpo-
Srednie wsparcie do testowania algorytméw z wykorzystaniem podejscia hardware-in-the-loop (HIL),
software-in-the-loop (SIL) oraz model-in-the-loop (MIL). Dodatkowo aiSim posiada certyfikat ISO
26262 ASIL-D qualification (TUV).
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2.3 Techniki symulacyjne MIL, SIL, HIL

Symulatory generujg wirtualne Srodowiska oraz zapewniaja dostep do zmiennych stanu opisujacych
dang wyrenderowana sceng. Nastgpnie dane te sa przetwarzane przez modele sensoréw i wstrzykiwane
do modut odpowiedzialnych za funkcjonalno$s¢ ADAS. Na kolejnych etapach rozwoju oprogramowania
wykorzystuje si¢ rézne techniki testowania wdrozonych algorytméw:

o Model-in-the-loop (MIL).

o Software-in-the-loop (SIL).

o Hardware-in-the-loop (HIL).

W podejsciu MIL wykorzystywany jest logiczny model kontrolera, ktéry najczgsciej jest zaimple-
mentowany w Srodowisku symulacyjnym. Krok symulacji nie musi by¢ staty, a sama symulacja jest
wykonywana szybciej niz w czasie rzeczywistym w zaleznosci od mocy procesora. Potaczenie pomig-
dzy systemami nie odzwierciedla fizycznych realizacji sygnatéw. Jest to rozwigzanie gtéwnie wyko-
rzystywane do walidacji koncepcji oraz przetestowania interfejsow.

Symulacja SIL stanowi najczesciej integracj¢ skompilowanego kodu Zrédlowego algorytméw
ADAS, identycznego z tym wykorzystywanym w rzeczywistym sterowniku ze Srodowiskiem symu-
lacyjnym. Jest ona uruchamiana z ustalonym krokiem czasowym. Zapewnia ona wigkszy poziom wier-
nosci odwzorowania rzeczywistych warunkow.

Na etapie HIL, model jest podzielony na dwie odrgbne czgSci: model Srodowiska i model kontro-
lera. Model wirtualnego Srodowiska jest uruchamiany na platformie symulacyjnej czasu rzeczywistego,
podczas gdy kod kontrolera jest kompilowany i programowany do docelowego sprzgtu, ktéry bedzie
uzywany w samochodzie. Na tym etapie, fizyczna instalacja i polaczenia komponentéw podsystemu
kontrolera odzwierciedlaja fizyczna realizacj¢ sygnatéw, jaki pojawi si¢ w pojeZdzie. Na rysunku 2.5
przedstawiono relacje pomigdzy przedstawionymi technikami.

Kazde z tych podejs¢ jest realizowane na réznych etapach rozwijania systemu przedstawionych na
rysunku 2.3. Technika MIL charakteryzuje si¢ najmniejsza szczegétowoscia, wigc jest wykorzystywana
na najwyzszym poziomie abstrakcji, natomiast technika HIL wykorzystuje bardzo szczegétowe infor-
macje, wigc jest stosowana na najnizszym poziomie. Tak wigc, powyzsze wymienione techniki cha-
rakteryzuja si¢ r6znym poziomem szczegdtowosci informacji potrzebnych na ich wejsciu. Powoduje
to potrzebe skonstruowania modeli sensoréw na réznych poziomach abstrakcji, ktére beda dostarczaé
dostosowane dane do danego typu symulacji.

Systemy wykorzystane w branzy motoryzacyjnej cechuja si¢ duza ztozonosScia. Rozwiazania po-
trafig posiadaé¢ nawet kilka kamer: trzy przednie, dwie boczne oraz tylng. Dodatkowo w samochodzie

znajduje si¢ podobna ilo$é radaréw, a w samochodach klasy wyzszej dodatkowo lidar. Powoduje to, iz
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Symulacja Srodowiska
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SIL docelowe
oprogramowanie)
serwer obliczeniowy
mulacja Srodowiska (w Model > i

Symulacja Srodowiska ( ode Sterownik ——

czasie rzeczywistym) sensora  _ HIL

System wbudowany

HW HIL

Rysunek 2.5. Symulacje MIL, SIL, HIL.

potrzebny system do modelowania catego uktadu sktada si¢ z wielu zréznicowanych elementéw. Prze-
twarzane sg bardzo duze iloSci danych oraz istnieje potrzeba fuzji danych z réznych 7Zrédet. Stosuje
si¢ tez podejScie hybrydowe, niektére komponenty sa symulowane za pomoca techniki SIL, inne za$
za pomocg podejscie MIL lub HIL. Jest to wynikiem wymagan oraz tego co w danym momencie jest

testowane.

2.4 Modele czujnikow

Rysunek 2.6 przedstawia podzial modeli czujnikéw na trzy gtéwne kategorie [29, 10]:

o Low-fidelity or ideal sensor model (LFSM).

o Medium-fidelity or probabilistic sesnor model (MFSM).

o High-fidelity or physical sensor model (HFSM).

Kazda kategoria charakteryzuje si¢ innymi wtasciwo$ciami: doktadnoScia odwzorowana rzeczywi-
stego czujnika, charakterystyka danych wyjsciowych i wejSciowych z modelu oraz etapem, na ktérym
model jest wykorzystywany (rysunek 2.6). Jednak ogdlna koncepcja dziatania kazdego sensora jest
zblizona i zostata przedstawiona za pomoca wysokopoziomowej architektury [30, 19] na rysunku 2.7.
Wejsciem do kazdego sensora sg zawsze dane dostgpne z symulatora wirtualnego Srodowiska. Stopien
ztozonosci danych zalezy od kategorii i rodzaju czujnika. Dla prostych modeli LFSM bedzie to lista
obiektow, zas dla modeli HFSM informacja o catym $§rodowisku 3D. Nastgpnie informacje sg przetwa-

rzane w modutach. Kazdy modut odpowiada za konkretny efekt, ktéry jest symulowany. Posiada on
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Srodowisko 3D

Lista obiektéw oraz parametry srodowiska
Lista
obiektow

HFSM (High-fidelity sensor
models)
renderowanie

MDSM (Medium-fidelity sensor
models)
fatszywie dodane pomiary, model

propabilistyczny detekcji

LFSM (Low-fidelity sensors
models)
okluzja, pole widzenia

Symulacja $rodowiska

Wykrywanie
obiektow

Rysunek 2.6. Klasyfikacja modeli czujnikéw. Na podstawie [10].

Lista obiektow
lub
$rodowisko 3D

Model czujnika

Lista obiektow
lub

surowe dane

>

Rysunek 2.7. Architektura modelu sensora.

MODIRIGO

s

swoj zbiér parametréw pozwalajacy ksztattowac charakterystyke symulowanego efektu. Przyktadem

takiego efektu moze by¢ proste filtrowanie obiektéw jak w przypadku modeli LFSM lub rasteryzacja

sceny z symulatora tak jak w przypadku modeli HFSM. Moduty w ramach modelu czujnika moga by¢
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taczone szeregowo lub réwnolegle. Wyjscie z jednego modutu jest wejSciem do innego modutu. Ilosé
i ztozono$¢ potaczen migdzy modutami zalezy od ztozonoSci modelu. Najprostsze rozwigzania LFSM
sktadaja si¢ z dwoch blokéw, ktére uwzgledniaja tylko pole widzenia czujnika (ang. Field Of View -
FOV) i przystanianie si¢ obiektéw na scenie. Tak przetworzone dane sa przekazywane do komponentu

odpowiedzialnego za funkcjonalnos¢ ADAS.

2.4.1 LFSM: Low-fidelity sensor model

Czujniki idealne symuluja sensory, ktére rozpoznaja poprawnie wszystkie obiekty w FOV danego

czujnika [31]. Sa one wykorzystywane w poczatkowej fazie specyfikacji V-modelu.

Wykorzystuja one gtéwnie geometryczne aspekty 2D lub 3D ulozenia obiektéw w symulacyjnym
Srodowisku. Lista obiektow jest zaréwno wejsSciem jak i wyjsciem w przypadku tego typéw modeli.
Wejsciowa lista obiektéw jest czesto okreslana jako GT, poniewaz wszystkie dane dotyczace obiektéw
takie jak pozycja, rozmiar, orientacja, predko$¢ lub orientacja sa doktadnie znane i dostarczone przez
wirtualne Srodowisko. Te obiekty sa filtrowane w zaleznoSci od zdefiniowanego FOV sensora. Obiekty
ktore sa wewnatrz FOV sa poprawnie wykrywane, jezeli nie sg przystaniane przez inne obiekty. Defini-
cja wyliczania przystonig¢ obiektow jest czgscia modelu sensora. Model te sa proste i nie uwzgledniaja
warunkéw pogodowych czy efektéw specyficznych dla sensora. Zaleta tego rozwiazania jest mata zto-
zono$¢ obliczeniowa w poréwnaniu do MFSM lub HFSM. Niemniej jednak takie rozwiazania tylko
w przyblizeniu modeluja zachowanie prawdziwego sensora ze wzgledu na duzy poziom abstrakcji, ale
dzigki temu moga by¢ bezproblemowo zastosowane do kazdego typu czujnika: kamery, radaru oraz
lidaru. Przyktady takich rozwiazan sa zaprezentowane w pracach: [29, 30, 31]. Skupiaja si¢ one na
przyktad na sposobie definiowania FOV. Artykut [29] przedstawia sposoby na definiowanie réznego
FOV dla réznych klas obiektow, natomiast praca [31] prezentuje podejicie jak w efektywny oblicze-
niowo sposéb definiowaé skomplikowane FOV. Praca [30] pokazuje modularng architekturg opisujaca

jak filtrowac¢ obiekty w zalezno$ci od réznych efektéw sensora.

2.4.2 MFSM: Medium-fidelity sensor model

Modele MFSM czujnikéw wyznaczaja funkcje probabilistyczng p(wejscie|GT) pomiedzy GT a
wyjsciem z czujnika [32, 33, 34]. Wptyw Srodowiska i btad czujnikéw jest modelowany na podstawie
statystyk i obserwacji. Dodatkowo fizyczne aspekty sensora moga by¢ réwniez uwzgledniane. Podob-
nie jak w przypadku modeli LFSM, wejsciem jest lista obiektow. Natomiast wyjSciem moze by¢ lista

obiektow lub surowe dane.
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Sa one wykorzystywane podczas Srodkowej fazy specyfikacji V-modelu oraz podczas fazy integra-
cji, poniewaz modele te zawieraja wigcej informacji i detali na temat wtasciwosci rzeczywistego sensora
niz modele LFSM. Wymagaja one wykorzystania wigkszej mocy obliczeniowej. Réznica w odwzoro-
waniu wyj$cia z modelu MFSM a rzeczywistego sensora jest mniejsza niz w przypadku modeli LFSM.

Modele te sa wykorzystywane glownie w fazach tworzenia:

o architektury logicznej,
o projektu systemu,

o projektu komponentéw.

Dzigki temu faza architektury logicznej od razu zawiera charakterystyki specyficzne dla danego
typu sensora. Faza projektu systemu skupia si¢ na specyfikacji systemu zawierajacego czujniki, nato-
miast faza projektu komponentéw zawiera specyfikacje samego czujnika [20]. Modele MFSM moga
by¢ réwniez wykorzystywane w fazie integracji w celu poréwnywania wyj$¢ z rzeczywistego sensora
z wyjSciem z modelu czujnika. W zwiazku z tym, moga by¢ one wykorzystywane do monitorowania
czy rzeczywisty sensor spetnia specyfikacje w trakcie testéw wybranych komponentéw, testéw syste-
moéw, testow integracyjnych oraz testéw akceptacyjnych. Wigkszos¢ tych modeli w przeciwienistwie do
modeli LFSM modeluje tylko jeden rodzaj sensora. Wyjatkiem jest praca [33], ktéra prezentuje ge-
neryczny model. Modeli MFSM opisujacych radar jest znaczaca ilos¢ [35, 36, 37, 38, 39, 40, 41], w
poréwnaniu do modeli lidaréw [42, 43] lub kamer [32]. Niektére z tych modeli uwzgledniaja efekty
pracy czujnika, takie jak szum i charakterystyke stosunku sygnatu do szumu (ang. Sgnal to Noise Ratio
- SNR) [37, 38, 39]. Ponadto, w pracach [41, 42, 43] przedstawiono modele MFSM, ktére uwzgledniaja
efekty Srodowiskowe. Praca [32] opisujaca model kamery, skupia si¢ na pojedynczym aspekcie jakim

jest modelowanie prawdopodobiefistwa detekcji paséw drogowych.

2.4.3 HFSM: High-fidelity sensor model

Modele HFSM generuja surowe dane na podstawie praw fizycznych [44, 45, 46, 47, 48]. Aby to
osiagnaé, zazwyczaj wykorzystuja one metody renderingu. W poréwnaniu do modeli LFSM i MFSM,
ktére operuja na liscie obiektéw, modele HFSM jako wejscie przyjmuja cate sSrodowisko 3D wygenero-
wane przez symulator. Geometria Srodowiska 3D jest opisywana za pomocg siatki sktadajacej si¢ z tréj-
katéw. Kazdy element siatki zawiera informacje na temat wiasciwosci materiatu, ktéra jest wymagana
do renderowania sceny. Dodatkowo §rodowisko 3D zawiera informacje dotyczace infrastruktury obec-
nej na wirtualnej scenie oraz pogody. Wszystkie te informacje stanowia wejscie do modelu. Wyjsciem
z modelu sa surowe dane. Ich struktura zalezy od typu symulowanego sensora. W przypadku radaru

jest to trojwymiarowa zespolona macierz danych (ang. Complex Data Cube - CDC)[49], w przypadku
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lidaru jest to chmura punktéw, natomiast efektem dziatania sensora kamery jest obraz. Gléwna zaleta
modeli HFSM jest to, iz zachowanie prawdziwego sensora jest odwzorowane znaczniej doktadniej niz
w przypadku wcze$niej przedstawionych modeli. Niemniej jednak rozwigzania te sa bardzo zlozone
obliczeniowo. Czgsto do ich realizacji wykorzystuje si¢ dedykowane akceleratory sprzgtowe, uklady
FPGA oraz karty graficzne. Przykladowo, symulacja pojedynczego sensora wizyjnego wymaga osob-
nej dedykowanej tylko do tego zadania karty graficznej. W odniesieniu do V-modelu zaprezentowanego
na rysunku 2.3 modele HFSM znajduja zastosowanie podczas fazy projektu komponentéw oraz pod-
czas wszystkich etapéw integracji. Wykorzystuja one rézne rodzaje technik renderingu. Modele [50,
51, 52, 53] opieraja si¢ na technice rasteryzacji. Wykorzystuja one gtéwnie OpenGL. Inne modele wy-
korzystuja Sledzenie promieni (ang. ray traycing) [54, 55, 56] oraz metode, ktdra jest bardzo podobna

do rzutowania promieni (ang. ray casting) [57, 58].

2.4.4 Zestawienie modeli

Ponadto, istnieja modele, ktére sa hybrydowe tj. uwzgledniajq aspekty fizyczne i stochastyczne [60,
59] i nie da si¢ ich jednoznacznie przypisa¢ do opisanych powyzej kategorii. Tak jak pokazuje rysunek
2.6 wszystkie rodzaje modeli czujnikéw moga by¢ wykorzystywane jednoczesnie przez jeden system

podczas walidacji komponentéw ADAS. W tabeli 2.1 przedstawiono podsumowanie wiasnosci modeli.

Tablica 2.1. Przeglad wtasciwos$ci modeli czujnikow.

LFSM MFSM HFSM

Wejscie Lista obiektéw Lista obiektéw Scena 3D (siatka)

er e ) L Lista obiektow
WyjScie Lista obiektow Surowe dane

albo surowe dane

Zapewnia balans pomig¢dzy
Niska zlozonos§¢ . .
Zalety ztozonoscia obliczeniowa | Realistyczne wyjscie
obliczeniowa
a realistyczno$cia wyjscia

Brak realistycznego | Wymaga wielu danych do | Wysoka ztozono$§¢

Wady
wyjscia opracowania modelu obliczeniowa
Faza Pierwsze fazy Srodkowe fazy Faza
V-model specyfikacji specyfikacji i integracji implementacji i integracji
Technika
MIL MIL, SIL SIL, HIL
symulacyjna
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2.5 Podsumowanie

Temat modelowania czujnikéw wykorzystywanych w branzy motoryzacyjnej w celu wykorzysta-
nia ich do walidowania funkcjonalnosci ADAS jest rozlegly i ztozony. Model te sa wykorzystywane
na wszystkich etapach SDP, poczawszy od fazy specyfikacji poprzez implementacje oraz integracje
rozwiazan. Pozwala to na znaczne obnizenie kosztéw rozwoju systeméw oraz na wczesng eliminacje
btedéw. Niniejszej pracy skupia si¢ gtdwnie na uktadach wizyjnych wykorzystywanych w systemach
zautomatyzowanej jazdy. Prezentuje analiz¢ poszczegélnych komponentéw wykorzystywanych w to-
rach wizyjnych. W szczeg6lnosci ich znacznie oraz wilasciwosci fizyczne. Na podstawie wykonanej

pracy przygotowane zostaly modele MFSM oraz HFSM systemu wizyjnego.
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3 System wizyjny

Kamera jest urzadzeniem optycznym ktére rejestruje wizualny obraz. Wigkszo$¢ obecnie wyko-

rzystywanych urzadzen to kamery cyfrowe. Branza motoryzacyjna charakteryzuje si¢ specyficznymi

wymaganiami dotyczacymi konstrukcji kamer, a takze wymaganiami jakie tor akwizycji i procesowa-

nia obrazu powinien spetnia¢. Wymagania systemu wizyjnego dotycza:

(e]

Obudowy.

Zestawu soczewek.

o

(e]

Imagera.

o

o

Algorytméw wizyjnych.

Procesora sygnatu obrazu (ang. Image signal processor - ISP).

Przednia soczewka i przystona

S

Kamera

Obudowa

1

“Zestaw soczewek

“Imager
Algorytmy wizyjne —
S Korekcja Korekei
urowy | martwych ore cle Aldoryimy 2A
obraz pikseli dystorsji gorytmy
Kfc:gx;fr Korekcja Redukcja Demoza-
koloréw 5 . é
™ danych szumoéw ikowanie
~ .. Detekcje
"~ obiektow

Rysunek 3.1. Uproszczony schemat systemu wizyjnego.
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Pierwsze trzy elementy dotycza gtéwnie fizycznych wiasciwosci jakimi charakteryzuje si¢ dana ka-
mera. Imager zawiera dodatkowo elementy, ktére konwertuja informacje wizualng w ciag bitéw. Jest
on w pierwszej kolejnosSci przetwarzany przez modut ISP, ktéry wykonuje sekwencje niskopoziomo-
wych operacji majacych na celu poprawienie jakosci obrazu takich jak: usuwanie uszkodzonych pikseli
(ang. bad pixels), zmniejszanie poziomu szuméw, wyostrzanie czy usuwanie dystorsji. Nastepnie tak
przygotowany obraz stanowi wejscie do algorytméw detekcji obiektéw i otoczenia. Rysunek 3.1 przed-

stawia uproszczony diagram toru wizyjnego.

3.1 Obudowa

W branzy motoryzacyjnej wymagania dotyczace kamery nie dotycza tylko specyfikacji oraz ja-
kosSci nagrywanego obrazu. Kamera rowniez musi spetnia¢ wymagania dotyczace wielkoSci, ksztattu
oraz sposobu mocowania. Kamery montowane wewnatrz pojazdu sa wykorzystywane do monitoro-
wania kierowcy lub kabiny. W przypadku monitorowania kierowcy (ang. Driver Monitoring System -
DMS) uzywa si¢ kamer o waskim FOV, ktére sa montowane naprzeciw twarzy kierowcy. Natomiast w
wypadku systeméw monitorowania kabiny (ang. Cabin Montoring System - CMS) kamery muszg po-
siada¢ szerokie FOV, ktére obejmie cata kabing i pozwoli na detekcje obecnosci os6b w pojezdzie czy
zapigcia pasow. Jednym z wymagan jest, zeby kamery te byty ukryte lub zakamuflowane, aby nie roz-
praszaty uwagi kierowcy, w szczeg6lnosci jesli sa one ustawione bezposrednio w kierunku jego twarzy.
Powoduje to, ze rozmiary kamer sa male, tak aby fatwo mozna byto je zamaskowac, co z kolei narzuca
rozmiary wykorzystywanych imageréw, soczewek, sposobu podtaczenia kamer oraz dostarczania zasi-
lania. Ze wzgledu na ograniczone rozmiary kamery nie posiadaja ruchomych elementéw, co powoduje,
ze charakteryzuja si¢ one stata ogniskowa. Zaletg tej cechy jest wigksza bezawaryjno$¢ rozwiazania i
uproszczony model optyki.

Do monitorowania otoczenia pojazdu wykorzystuje si¢ kilka rodzajéw kamer: przednie, boczne
oraz tylne. Do percepcji tego co znajduje si¢ przed pojazdem stosuje si¢ przewaznie zestaw trzech
kamer. Kamera o szerokim FOV, monitoruje najblizsze otoczenie samochodu. Jednakze szerokie ho-
ryzontalne FOV wynoszace ponad 120° wiaze si¢ z krétka ogniskowa, co oczywiscie pozwala bardzo
dobrze obserwowac réwniez boczne sektory drogi, ktére znajduja si¢ przed pojazdem, natomiast powo-
duje, ze obiekty, ktére sa bardzo daleko przed pojazdem, beda bardzo mate. W celu rozwigzania tego
problemu stosuje si¢ druga kamere o dlugiej ogniskowej i waskim FOV okoto 30°, pozwala ona na wy-
krywanie obiektow z bardzo dalekiej odlegtosci, ze wzgledu na duze powigkszenie, ale wada jest waski
zakres widzenia. Stosuje si¢ wigc jeszcze trzecig kamerg o FOV horyzontalnym wynoszacym okoto 60°,

ma ona za zadanie wykrywaé obiekty w Srednich odlegtoSciach od pojazdu. Kamery te sa montowane
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pod przednia szyba, aby zapewnié dobrg widoczno$¢ infrastruktury drogowej. Dodatkowo wycieraczki
zapewniaja mozliwos¢ usuwania obiektow przystaniajacych obiektyw. Ich liczba réwniez sprawia, ze
powinny by¢ bardzo mate, aby nie przeszkadzaly w patrzeniu przez przednia szybg. Kamery boczne sa
zazwyczaj wkomponowane w karoserig, co rdwniez narzuca male rozmiary. Dodatkowo wymaga sig,
aby kamery monitorujace otoczenie posiadaly funkcje odszraniania, aby mogtly dziata¢ podczas wyste-
powania ujemnych temperatur. Wymaga to elementéw grzewczych, ktére powoduja, ze ilos¢ dostgpne;j
przestrzeni na soczewke i imager jest ograniczona. Z drugiej strony imager jest urzadzeniem elektro-
nicznym wymagajacym odpowiedniej temperatury do pracy, wigc obudowa musi réwniez odprowadzaé
ciepto oraz by¢ odporna na szybkie zmiany temperatury.

Kamery réwniez musza by¢ wyposazone w uktady elektroniczne, ktére uwierzytelniaja urzadzenie
w systemie, aby zabezpieczaé przed nieautoryzowana wymiang kamery lub wstrzykiwaniem obrazu z
innego Zrédta. Informacje z systemu wizyjnego moga stanowié¢ wejscie do uktadéw odpowiedzialnych
za sterowanie pojazdu, tak wigc nalezy zastosowaé uktady uniemozliwiajace manipulowanie kompo-
nentami wizyjnym.

Ostatnim elementem wptywajacym na ksztalt obudowy jest oczywiscie cena. Im mniejsza obudowa

tym mniej materiatu, ktéry jest wykorzystany, co powoduje zmniejszenie ceny.

3.2 Soczewka

Rozdzielczo$¢ przetwornika obrazu czgsto przyciaga gtéwna uwage w poczatkowej fazie projekto-
wania platformy sprzg¢towej do przetwarzania obrazu. Chociaz rozmiar pikseli przetwornika jest kluczo-
wym czynnikiem, aby uzyska¢ obraz o wysokiej rozdzielczoSci, obiektyw dodatkowo musi rzutowaé
obiekty na plaszczyzne obrazu z wystarczajaco duza szczegétowoscia. W zwiazku z tym dopasowa-
nie rozdzielczosci optycznej obiektywu ma wigksze znaczenie dla optymalizacji wydajnos$ci sprzetu do
akwizycji niz wybdr rozmiaru pikseli matrycy. Przy rozmiarach pikseli zblizaja si¢ do 1 um, technologia
obiektywdéw postepuje w kierunku zwigkszenia rozdzielczosci par linii na mm z obecnych typowych dla
systeméw widzenia maszynowego 30-50 par linii na mm do ponad 100 par linii na mm. Ten wzrost roz-
dzielczosci pola widzenia wymaga zmniejszenia znieksztalcen obrazu i wigkszych obiektywdéw (obiek-
tywy staja si¢ wigksze wraz ze wzrostem rozdzielczosci) [61]. W przypadku kamer wykorzystywanych
w branzy motoryzacyjnej istnieja znaczace ograniczenia zwiazane z mozliwoscig zastosowania duzych
obiektywdéw co wiaze si¢ z niedoskonatosciami systemu wizyjnego, ktére trzeba modelowacd.

Droga optyczna oznacza odlegtosc, jaka §wiatlo pokonuje w prézni w tym samym czasie, w kt6-
rym pokonuje odlegtos¢ d w osrodku [58]. Gdy promien Swietlny przemieszcza si¢ przez szereg osrod-

kéw optycznych o gruboSciach d, d’, d”, . . . i wsp6iczynnikach zalamania n, n/,n”, ... calkowita droga
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optyczna jest po prostu suma poszczeg6lnych wartosci:
A=nd+n'd+n"d" +... (3.2.1)

Powodem identyfikacji toru optycznego jest fakt, ze Swiatto moze zwalniaé lub przyspieszaé podczas
przechodzenia z jednego osrodka do drugiego, ulega¢ zmianie kierunku (zatamaniu) na granicy osrod-
kéw oraz by¢ pochtaniane (lub odbijane) przy zetknigciu z pewnymi substancjami lub powierzchniami
[58]. Te etapy i nosniki, przez ktére przechodzi Swiatto Zrédla, zwtaszcza w zestawie soczewek, defi-
niuja btedy zwiazane z niedoskonato$ciami soczewki, nieprawidtowym potozeniem lub zmianami geo-

metrii soczewki, ktére wspdlnie okresla si¢ mianem aberracji.

3.2.1 Model liniowy

Kamer¢ mozna traktowac jako funkcj¢ odwzorowujaca, ktéra opisuje zwiazek migdzy tréjwymia-
rowa przestrzenia $wiata rzeczywistego, a jej rzutem na dwuwymiarowa plaszczyzng obrazu. Model
kamery otworkowej opisuje aperturg aparatu fotograficznego jako pojedynczy punkt bez soczewek,
ktére stuzy do ogniskowania §wiatta. Model ten jest bardzo prosty i nie uwzglednia na przyktad rozmy-
cia nieogniskowanego obiektu, spowodowanego gléwnie przez skoficzony rozmiar otworéw przystony.
Model ten nie uwzglgdnia réwniez efektu znieksztatcenia spowodowanego niedoskonatoscia obiek-
tywu. Dlatego model kamery otworkowej moze by¢ stosowany tylko jako pierwsze przyblizenie funkcji
odwzorowania. Gléwna niezmienniczo$¢ zachowana w modelu kamery otworkowej polega na odwzo-
rowaniu linii prostych w §wiecie na linie proste na ptaszczyZnie obrazu. Ta wtasno§¢ modelu kamery
otworkowej pozwala na tréjwymiarowa rekonstrukcje sceny.

Na rysunku (3.2) przedstawiono interpretacj¢ geometryczng modelu otworkowego, gdzie

A

Y

I“/n,
(ui,01) >
C L x.v.z) 2

Rysunek 3.2. Model otworkowy kamery.
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o}

P - punkt gléwny uktadu optycznego (ang. Principal Point - PP).

o}

(X, Y, Z;) - koordynaty §wiata.
o (u4,v;) - zmapowane koordynaty na obrazie.
o (' - §rodek kamery (ang. pinhole).

Powyzszy model geometryczny moze zostaé zapisany jako:

.
Uy Jios wo| |r1 T2 T3 @ v
vy | =M |0 fa wo| |ro1 Ta2 T2z Y (3.2.2)
1 0 0 1 31 T32 T33 2 g
K E !

Wyréznia si¢ dwie czgsci modelu kamery otworkowej: parametry wewngtrzne (ang. intrinsic) i para-

metry zewngtrzne (ang. extrinsic).

3.2.1.1 Parametry wewnetrzne

Parametry wewnetrzne kamery sa reprezentowane przez nastgpujaca macierz: (3.2.3).

fi s wo
0 0 1

Znaczenie zmiennych jest nastgpujace: fi i fo oznaczaja ogniskowe w kierunkach prostopadtych, ug i
vg oznaczaja koordynaty PP na ptaszczyZnie obrazu, ostatni parametr s sko§nos¢ (ang.skew) parametry-

zuje prostopadtos¢ u i v do siebie. Rysunek 3.3 pokazuje geometryczne znaczenie ogniskowej. Kamery

\J

Rysunek 3.3. Widok z boku, X =0

samochodowe maja stata ogniskowa, dlatego wszystkie ich parametry wewnetrzne sa niezmienne i wy-

nikaja z konstrukcji kamery.
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3.2.1.2 Parametry zewnetrzne

Macierz zawierajaca parametry zewngtrzne (3.2.4) odpowiada za przeksztalcenie wspétrzgdnych
Swiata na wspotrzedne kamery. Sktada si¢ ona z macierzy obrotu reprezentowanej przez wspotczynniki

r; oraz wektora translacji [z, y, 2|7 .

11 T2 T13 T
E= o1 T22 T23 Y (3.2.4)

31 T32 T3z <

3.2.2 Aberracje

Promienie wpadajace do obiektywu poza obszarem paraksjalnym (przyosiowym) [62] beda two-
rzyly rozmazany obraz w normalnych warunkach uzytkowania. Bledy zwiazane z niedoskonatoSciami
soczewki, nieprawidlowym potozeniem lub zmianami geometrii soczewki sa okreslane zbiorczo jako
aberracja. Soczewka bez aberracji jest nazywana soczewka o ograniczonej dyfrakcji. Aberracje sa zwy-
kle opisywane w dwoch kategoriach: chromatyczne (polichromatyczne, wiele dtugosci fal) i monochro-
matyczne (pojedyncza dlugosé fali). Aberracje chromatyczne wynikaja z faktu, ze Swiatlo widzialne
sktada sig¢ z fal o réznej dtugosci, z ktérych kazda posiada nieznacznie inny wspétczynnik zatamania
dla tego samego materiatu. Z kolei aberracje monochromatyczne sa zwiazane z zatozeniami zwiaza-

nymi z przyblizeniami paraksjalnymi wystgpujacymi w modelu soczewki.

3.2.2.1 Dystorsja

Znieksztalcenie obiektywu jest forma aberracji optycznej i jest definiowane jako odchylenie od
projekcji prostoliniowej. Oznacza to, ze linie proste w scenie stajq si¢ krzywoliniowe na obrazie. Istnieja
rézne rodzaje znieksztatcen:

o Dystorsja beczkowa.

o Dystorsja poduszkowa.

o Dystorsja falista.

Powyzsze typy aberracji przedstawiono na rysunku 3.4. Zazwyczaj uklady optyczne sa projektowane w
taki sposdb, aby nie wystgpowaly w nich znieksztalcenia, ale jest to mozliwe tylko w przypadku obiek-
tywéw o matym polu widzenia (FOV). W przypadku obiektywoéw szerokokatnych zwykle wystgpuje
znaczace znieksztalcenie beczkowate.

Powszechnie stosowane sa dwa modele znieksztalcen radialnych:

o Model wielomianowy parzystego rz¢du (ang. Even-Order Polynomial Model - EOPM).

o Model divison.
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W
SN
En
BE

Dystorsja poduszkowa

Dystorsja beczkowa

Dystorsja falista

Rysunek 3.4. Typy dystorsji.

EOPM (4.3.12)-(4.3.13) jest najczg¢sciej stosowanym modelem znieksztalceii i jest on nastgpujacy:

Uy = (ud — u%) (L4 kurd + korg + ..+ Epra™) + ul (3.2.5)

vy = (vd _»ug) (1+ kr2 + kord + .+ Kt 2) + o (3.2.6)

gdzie (ug,vq) i (uy,v,) sa odpowiednimi punktami znieksztalconymi i nieznieksztatconymi. Srodek
znieksztalcenia jest oznaczony jako (ug, vg), natomiast 74 to odlegto$¢ od Srodka znieksztalcenia do

punktu znieksztatconego. Zdefiniowana jest ona nastgpujaco:
2 2
7"3 = (ud — u&l) + (vd — vg) (3.2.7)
Jesli Srodek znieksztatcenia jest rowny Srodkowi obrazu, mozemy uproscic definicje r4:

r3 = u3 + 3 (3.2.8)
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W literaturze mozna znaleZ¢ zastrzezenia co do modelu EOPM. Wedtug [63], model ten daje dobre
wyniki w przypadku matych znieksztalcen, ale w przypadku wigkszych znieksztalcenn sprawdza sig¢
stabo.

Innym modelem, ktéry jest powszechnie stosowany do modelowania znieksztatcen radialnych, jest
model division. Model ten zostal zaproponowany przez Fitzgibbona [64] jako dokladniejsze przybli-
zenie typowej krzywej znieksztalcenia wystgpujacej w aparacie fotograficznym. Jest on zdefiniowany

nastepujaco:

d

Uy = +u 3.2.9

L ka4 kord + kS + L+ k2t 0 ( )
_.d

Vu 74— 70 + vl (3.2.10)

Tt k2 + kot kS 4+ 4 k2
Znaczenie zmiennych jest takie samo jak w modelu wielomianowym. Rysunek 3.5 ilustruje najcze-
Sciej spotykany rodzaj znieksztatcenia w aparatach szerokokatnych. Efektem dystorsji beczkowej jest

Sci$nigty obraz.

Miejsce idealnego

_przeciecia
\ " z ptaszczyzng obrazu
" Miejsce, w ktérym

“promien przecina
""""""""""""""""""""" ptaszczyzne obrazu

A Ptaszczyzna
. obrazu

Soczewka

Rysunek 3.5. Przyklad dystorsji typu beczka.

Znieksztalcenia styczne (ang. tangential model) pojawiaja si¢, gdy soczewka nie jest rOwnolegta
do plaszczyzny obrazu (matrycy CCD lub CMOS). Jest to pokazane na rysunku 3.6. Znieksztalcenie

styczne mozna wyrazi¢ w nastgpujacy sposob:

ug = p1 (12 + 2uy) + 2p2UydVud (3.2.11)

va = p2 (12 + 2024) + 2p1UydVud (3.2.12)

gdzie:
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O Uyg = Uqg — U

o vud:vd—vg

Fa Imager S

! H ; Idealnie réwnolegta
Soczewka ° plaszczyzna do
soczewki

Rysunek 3.6. Dystorsja styczna.

EOPM wraz z modelem znieksztalcenia stycznego nazywane jest ,,Brown—Conrady Distortion Model”.

3.2.2.2 Aberracja chromatyczna

Aberracja chromatyczna to efekt dziatania soczewki, ktéry powoduje znieksztatcenia kolorow
wzdtuz krawedzi oddzielajacych ciemne i jasne obszary obrazu. Istnieja dwa rodzaje aberracji chro-
matycznej: podtuzna i poprzeczna. Oba rodzaje mozna modelowaé poprzez geometryczne wypaczenie
kanatéw kolorystycznych wzgledem siebie. Wzdtuzna aberracja chromatyczna wystepuje wtedy, gdy
rézne dtugosci fal Swietlnych zbiegaja si¢ w r6znych punktach wzdhuz osi optycznej [65]. Zostalo to
zobrazowane na rysunku 3.13a. Ten typ aberracji jest modelowany przez poprzez przeskalowanie ka-
natu koloru zielonego obrazu o warto$¢ S. Poprzeczna aberracja chromatyczna wystepuje, gdy rézne
dtugodci fal Swiatla zbiegaja si¢ do réznych punktéw w ptaszczyznie obrazu. Modeluje si¢ to poprzez
zastosowanie przesunigé (¢, t,) do kazdego z kanatéw kolorystycznych obrazu. Laczac te dwa efekty
w transformacje afiniczna, ktéra jest stosowana do kazdego (u,v) potozenia piksela w danym kanale

kolorystycznym C' obrazu dostajemy nastgpujacy model[65]:

ucchroma.ab S 0 ty %
ngroma.ab =10 S ty ve (3213)
1 0 0 1 1

Przyktad wplywu aberracji zostat pokazany na rysunku 3.13b. Skutkuje on powstaniem, fioletowego

odcienia na krawedziach wystgpujacych na obrazie.
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Soczéwka
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\

Fale swietlne réznej dtugosci

(a) Rézne dlugosci fal Swietlnych maja nieznacznie (b) Efekt na obrazie.

rézne ogniskowe.

Rysunek 3.7. Aberracja chromatyczna.

3.2.2.3 Rozmycie

W idealnej sytuacji kazdy maly obiekt na scenie powinien by¢ odwzorowany przez maty, dobrze
zdefiniowany ostry punkt na obrazie. W rzeczywistosci rzut kazdego punktu obiektu jest rozproszony
lub rozmyty w obrgbie obrazu. Jest to wynikiem niedoskonatosci systemu optycznego, ktéry poprzez
niedoktadnosci wykonania i swoje fizyczne rozmiary nie skupia wszystkich promieni w idealnie w PP.
W kazdym procesie obrazowania rozmycie to stanowi ograniczenie iloSci szczegétow, ktére moga byé

odwzorowane na obrazie. Taki rodzaj rozmycia jest opisywany za pomoca filtru Gaussa [66]:

1 242

e 27 (3.2.14)

Gi

2702
gdzie u i v to wspétrzedne przestrzenne filtra, a o to odchylenie standardowe. Obraz wyjSciowy ma
postac:

Loy = I %G (3.2.15)

3.3 Imager

Z funkcjonalnego punktu widzenia zadaniem przetwornika obrazu jest przeksztalcanie energii pada-
jacego Swiatla (fotonu) na prad lub tadunek, gromadzenie go, przekazywanie do punktu pomiarowego
i przeksztalcenie go w czytelny sygnat. Operacje stuzace do wykonania dwéch pierwszych zadan sa
podobne dla dwéch komercyjnie wykorzystywanych czujnikéw CMOS i CCD, ale metody zbierania
i przesylania sygnatu fotonowego sa r6zne. W czujniku obrazu CMOS pojedynczy element Swiatto-
czuly (ang. fotosite) jest fotodioda z przylegajacym do niej przetwornikiem zmieniajacym tadunek na

napigcie, oraz innymi dodatkowymi uktadami przetwarzania wstgpnego. Zaleznie od stopnia ztozono-
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Sci urzadzenia moze dodatkowo wystgpowaé wzmacniacz lokalny dla kazdego piksela. Te diodowe
komérki Swiatloczule sa potaczone w matryce 2D, a ich napigcia sa zbierane i przekazywane do wbu-
dowanego wezta wyjSciowego z wykorzystaniem mechanizmu adresowania wiersz-kolumna w pamigci
RAM (ang. random access memory). W przeciwienstwie do tego komoérka Swiattoczuta w czujniku
obrazu CCD jest bramka ,,metal-oxide gate”, ktéra zamienia energi¢ padajacych fotonéw na tadunek.
Pojedynczy tadunek komérki §wiattoczulej jest transportowany do odczytu przez serie transferéw z
jednego rejestru komoérki Swiattoczutej do drugiej. Te rejestry sa zamaskowanymi bramkami CCD.
Wyjscia szeregowe rejestrow wyjsciowych sg nastgpnie przeksztalcane na napigcia przez wzmacniacz
wyjSciowy 1 przesylane do wezta wyjSciowego w celu odebrania danych. Poniewaz czujniki obrazu
CMOS sa wytwarzane w konwencjonalnej technologii pamigci o bardzo duzej skali integracji, sa one
taiisze niz urzadzenia CCD. Jesli jednak obok fotodiod umieszcza si¢ duza ilo$¢ sprzetu do przetwa-
rzania sygnatu, catkowita optyczna powierzchnia detekcji czujnika obrazu CMOS ulega znacznemu
zmniejszeniu. To zmniejszenie wspdtczynnika wypetnienia (stosunek obszaru detekcji do catkowitego
obszaru uktadu scalonego) i stosunkowo nizszy koszt przetwornika CMOS nalezy poréwnaé z wyzsza
jakoscia obrazu przetwornika CCD w konteksScie konkretnych wymagan aplikacji. Gléwnym ograni-
czeniem przetwornika obrazu CCD jest mechanizm transportu tadunkéw. W podstawowej konfigura-
cji kazda komoérka CCD dziata jako komoérka §wiattoczuta oraz jako ,.komérka transportowa”, ktéra
przenosi tadunki z sasiednich komérek do rejestréw odczytu. Aby uniknaé efektu rozmazania na reje-
strowanych obrazach, wynikajacego z podwdjnej funkcji komérek CCD - detekcyjnej i transportowej,
opracowano kilka mechanizméw przenoszenia tadunkéw. Pomimo mniejszego wspétczynnika wypet-
nienia, przetwornik obrazu CMOS oferuje wigksza elastyczno$¢ w zakresie wyprowadzania danych
obrazu, np. metoda adresowania pamigci RAM umozliwia réwnolegle wyprowadzanie danych [61].

Przyktad matryc CCD 1 CMOS zostat przedstawiony na rysunku 3.8.

3.3.1 Uklad filtrow kolorow

W obrazowaniu cyfrowym uktad kolorowych filtréw (ang. Color Filter Array - CFA) jest mozaika
matych filtréw umieszczonych nad pikselami czujnika obrazu w celu przechwytywania informacji o
kolorze. Filtry barwne sa potrzebne, poniewaz typowe fotosensory wykrywaja natgzenie §wiatla z nie-
wielka lub zadna zaleznos$cia od dtugosci fali i dlatego nie sa w stanie wyodrgbni¢ informacji o kolorze.
Filtry barwne filtruja Swiatto wedlug zakresu dlugosci fal, tak ze filtrowane natgzenia zawierajq infor-

macje o kolorze Swiatta. Zostato to przedstawione na rysunku 3.9.

Na przyktad filtr Bayera dostarcza informacji o natgzeniu Swiatta w zakresie dtugosci fal czerwo-

nych, zielonych i niebieskich (RGB). OdpowiedZ imagera z filtrem mozaikowym mozna doktadnie
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Rysunek 3.8. Typy imager’a.

modelowaé za pomoca uktadu liniowego, zdefiniowanego za pomoca funkcji czutosci spektralnej kaz-
dego z filtrow [67]. Jezeli rozktad spektralny Swiatta padajacego na imager jest okreslony przez f(\),
gdzie A oznacza dlugosc¢ fali, odpowiedzi filtréw moga by¢ modelowane jako sktadowe wektorowe,

dane przez:

Amﬂz
c,:/ SOV AN =120 (33.1)
A

min
gdzie:
o s; oznacza czutos¢ i-tego filtru.
o [ oznacza ilo$¢ filtréw.

0 Amaz 1 Amin 0Znaczaja przedzial dtugosci fali, poza ktérym wszystkie te czutosci sg zerowe.

A

Filtry

Wzgledna czuto$¢ spektralna

Y

400 Diugosc fali [nm] 650

Rysunek 3.9. Przyktady filtréw.
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Przyktady roztozenia przestrzennego filtréw na powierzchni imagera sa zaprezentowane na rysunku
3.10. Pojedynczy piksel na surowym obrazie posiada informacje o natgzeniu Swiatta tylko jednego
koloru w zaleznosci od uzytego filtra. Surowe dane obrazu zarejestrowane przez czujnik obrazu sa
nastepnie przeksztalcane na obraz kolorowy (z natgzeniami wszystkich koloréw podstawowych repre-
zentowanych w kazdym pikselu) za pomoca algorytmu demozaikowania, ktéry jest dostosowany do

kazdego typu filtra koloréw. Najpopularniejszym wzorem wykorzystywanym w kamerach jest filtr typu

(a) Bayern (RGGB). (b) RCCC (¢) RYYCy

Rysunek 3.10. Wzory CFA.

Bayer zaprezentowany na rysunku 3.10a. Zamiast filtrow RGB w branzy motoryzacyjnej stosuje si¢
matryce kolorowe z czerwonym i potréjnym kanatem czystym (RCCC) (rysnek 3.10b). Czujnik RCCC
jest podobny do czujnika monochromatycznego. Jest zatem bardziej czuly i zapewnia lepsza repro-
dukcje szczeg6tow, ale nadal dostarcza informacji o kolorze czerwonym [68]. W przypadku rozwiazan
stosowanych w przemysle motoryzacyjnym do postrzegania otoczenia stosuje si¢ obraz w skali szarosci
interpolowany na podstawie czystych pikseli w celu wykrycia przeszkéd dla samochodéw, pieszych i
innych uzytkownikéw drogi. Informacja o kolorze pochodzaca z kanatu czerwonego jest potrzebna do
wykrywania §wiatet drogowych, §wiatet pojazdéw i znakéw drogowych [70, 69]. Jednak informacja o
kolorze pochodzaca tylko z kanatu czerwonego nie jest wystarczajaca do prawidtowego postrzegania w

kazdych warunkach otoczenia, dlatego wykorzystuje si¢ réwniez filtry RYYCy (3.10c¢) [73, 71, 72].

3.3.2 Efekt rozkwitu

Efekt rozkwitu (ang. blooming) wystgpuje w matrycach CCD, gdy studnia potencjatu bramki jest
przepetniona z powodu duzej intensywnosci padajacego Swiatta. Przepelnienie jednego obszaru ko-
morki §wiattoczutej moze spowodowaé przeptyw elektronéw do komoérek sasiednich pikseli, powodu-
jac lokalne pogorszenie obrazu. Poniewaz bramki MOS generuja wigcej elektrondw niz moga trans-
portowacé, zjawisko rozkwitu powoduje nasycenie jasnosSci w pewnym obszarze obrazu i jest widocznie

jako biate smugi. Najprostszym sposobem zmniejszenia tego efektu jest skrécenie czasu ekspozycji,
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co powoduje odpowiednie zmniejszenie zakresu dynamicznego. Wigkszos¢ komercyjnych czujnikéw
obrazu zawiera bramki resetowania pikseli lub przepetnienia. Bramki te przenosza nadmiar elektronéw

spod bramek aktywnych do wspdlnego drenu. Przyktad tego efektu zostat pokazany na rysunku 3.11.

(a) (b) (©

Rysunek 3.11. Blooming. Obrazy z dokumentacji ,,Unreal Engine 4” [28].

3.3.3 Ekspozycja

W fotografii ekspozycja to ilo$¢ §wiatta na jednostke powierzchni docierajaca do imagera. Okre-
Slona jest przez czas otwarcia migawki, wielkoSci przystony obiektywu oraz luminancj¢ sceny. Funkcja
dajaca oszacowanie w jaki sposéb intensywno$¢é §wiatta padajacego na czujnik wplywa na wartosci

pikseli, nazywa si¢ symulowang krzywa kamery [74]. Funkcja ta przyjmuje nastgpujaca postaé:

I (u,v) = f(Q (u,v)) (3.3.2)

gdzie () oznacza intensywno$¢ padajacego Swiatla, I okresla warto$¢ pikseli na obrazie. Funkcja ta
moze by¢ okres§lona w postaci jawnej [75, 45]:
2" —1
f(Q(u,v)) = eI, (3.3.3)
1+ e—alog2 52
gdzie a jest stala okreslajaca kontrast na obrazie, natomiast parametr n okreSla ilo$¢ bitéw na piksel.

Model ten moze by¢ wykorzystany do reekspozycji obrazu [45, 46]:

Q' (u,v) = f7H(I) + AQ (u,v) (3.3.4)

I’I‘eezp (U, U) = f (Ql (U, 1))) (335)
Zmiana AQ powoduje zmiang ekspozycji. Dodatnia warto$¢ AQ) odpowiada wzrostowi ekspozycji,

negatywna zmniejszeniu.

3.3.4 Szum

Oprécz typowych sygnaléw szumu elektronicznego, takich jak szum resetowania (fadowanie/rozta-
dowywanie kondensatora), szum fotonowy, szum termiczny i szum wzmacniacza, a takze btedy kwan-

tyzacji, imager wykazuje pewne przestrzenne réznice w danych wyjsciowych, gestosci domieszkowania
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na podtozu i grubosci izolatora, a takze niedoktadnosci wykonania. Te niedopasowania i niedoktadnosci
powoduja powstawanie stalego szumu (ang. Fixed-Pattern Noise - FPN), ktéry nie zmienia si¢ z jednej
klatki obrazu do nastgpnej. FPN znany jest réwniez jako nieréwnomierno$¢ ciemnego sygnatu (ang.
Dark Signal Non-Iniformity - DSNU), poniewaz wystgpuje z powodu zmian sygnatu migdzy pikselami
przy braku o§wietlenia (ciemny sygnat). Na tej podstawie jest identyfikowany. Pozostate wyzej wymie-
nione efekty powodujace szum sa wyraZnie zalezne od sygnatu, a wigc dalekie od konwencjonalnego
modelu addytywnego biatego Gaussa szeroko stosowanego w przetwarzaniu obrazéw. Ponadto, z za-
miarem petnego wykorzystania raczej ograniczonego zakresu dynamiki czujnikéw cyfrowych, zdjecia
sa zazwyczaj wykonane z niektérymi obszarami celowo przeswietlonymi lub przycigtymi. Powoduje to,
ze gromadza si¢ tadunki przekraczajace pojemnos¢ poszczegdlnych pikseli. Takie piksele maja oczy-
wiscie wysoce nieliniowe charakterystyki szumu, ktére sa zupetnie inne niz w przypadku normalnie
naswietlonych pikseli.
W literaturze [76] do opisu szuméw wystepujacych w obrazie wykorzystuje si¢ "Poisson-Gauss
Noise Model":
Lnoiss (u,0) = I (1,0) + Tpoiss (I (1,0)) + Ngauss (3.3.6)

gdzie I(x,y) oznacza obraz bez szuméw, 7piss jest zaleznym od sygnatu szumem Poissona, a

TNgauss J€st niezaleznym od sygnatu szumem Gaussowskim.

Rysunek 3.12. Przyktad obrazu z szumem.

3.3.5 Winietowanie

Winietowanie obrazu jest charakterystycznym efektem dla kamer cyfrowych. Powodowane jest ono

mniejszym katem padania §wiatla na piksele znajdujace si¢ blisko krawedzi matrycy, co powoduje
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zaciemnienie obrazu w poblizu krawedzi. Funkcja winietowania, I (u, v), ma nastgpujaca postaé [77]:

I(u,v) = <Io(u, v) — Oé\/((u —ug)* + (v - UO))2)> d

S+ @ + (=)

4

(3.3.7)
gdzie:

o Ip(u,v) - obraz wejsciowy.

(e]

(uo, vo) - koordynaty PP.

(e]

f - ogniskowa kamery wyrazona w pikselach.

(o]

« - opisuje wlasciwosci optyczne uktadu wielosoczewkowego.

Efekt winietowania jest zaprezentowany na rysunku 3.13.

(a) Obraz bez efektu winietowania. (b) Obraz z natozonym efektem winietowania.

Rysunek 3.13. Efekt winietowania. Zrédlo danych: Lyft [78]

3.4 ISP - image signal processing

Chociaz kamery sa czgsto modelowane jako urzadzenia do pomiaru Swiatta, ktére bezposrednio
przetwarzaja przychodzace promieniowanie na wartosci liczbowe, w rzeczywisto$ci w aparatach cyfro-
wych znajduje si¢ wiele algorytméw przetwarzania, ktére sa stosowane w celu uzyskania ostatecznego
wyniku [79]. Pomimo iz, kamery s najbardziej znaczacymi narzedziami w dziedzinie widzenia kompu-
terowego, zaskakujaco trudno jest uzyskac¢ dostep do bazowych operacji ISP [80]. Dzieje sig tak dlatego,
ze procedury te sa wbudowane w sprzgt kamery i moga obejmowac zastrzezone operacje manipulujace
obrazem, ktére sa unikalne dla poszczegdlnych producentéw kamer. Podstawowe kroki sktadajace sig

na ISP sa przedstawione na rysunku 3.14 i moga si¢ r6zni¢ w zaleznoSci od marki i modelu kamery.
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Wszystkie operacje najczgsciej sa akcelerowane sprzgtowo z wykorzystaniem dedykowanych funkcji

Korekcja martwych
pikseli oraz
kompensacja
poziomu
czarnych pikseli

Surowy
obraz

Korekcja dystors;ji

o 1 ——  Algorytmy 2A
oraz winietowania gorytmy

Konwerter Redukcja szuméw
fromatu Korekcja koloréw |«a———— oraz
danych

Demozaikowanie
wyostrzanie

Rysunek 3.14. Potok ISP. Na podstawie [79, 80, 81]

procesoréw z powodu bardzo duzej iloSci danych do przetworzenia, aby nie wykorzystywac zasobéw
obliczeniowych ogélnego przeznaczenia. Wiaze si¢ to jednak z mata elastycznoScia tych urzadzen.
Zamiany kolejno$ci wykonywanych dziatan sa niemozliwe. Istnieja jedynie opcje wylaczenia poszcze-
g6Inych operacji [80].

W pierwszej kolejnosci operacje, ktére sa wykonywane przez ISP sa powiazane z eliminacja btg-
déw powstajacych w imagerze. Przeprowadzona jest korekcja martwych pikseli oraz usuwanie sta-
tego szumu. W kolejnym etapie wykonywane sa operacje korygujace znieksztalcenia wprowadzone
przez soczewke. Usuwana jest dystorsja wystgpujaca na obrazie oraz nastgpuje eliminowanie efektu
winietowania. Nastgpnie wyliczane sg statystyki obrazu. Sa one wykorzystywane przez algorytmy 2A:
automatycznego balansu bieli oraz automatycznej kontroli czasu ekspozycji kamery. W przypadku ob-
razéw RGB, wykonywana jest operacja demozaikowania, ktéra tworzy trzykanalowy obraz w pelnej
rozdzielczosci. W przypadku obrazéw RCCC, interpoluje si¢ brakujacy piksel C, aby uzyska¢ obraz o
pelnej rozdzielczoéci w odcieniach szaros$ci. W dalszej kolejnosci nastgpuje wyostrzanie obrazu oraz
redukcja szuméw. Finalnie dane sa konwertowane do formatu danych o zadanym uktadzie rozmiesz-
czenia pikseli oraz zadanej liczbie bitéw na piksel. Wyjscie z ISP nie zawsze stanowi trzykanatowy
obraz RGB. Czgsto stosuje si¢ konwersj¢ do przestrzeni YUYV, aby zoptymalizowac transmisj¢ danych.
Przyktadowy wyjsciem z ISP jest format 1420. Zostat on przedstawiony na rysunku 3.15. Pozwala on
zmniejszy¢ transmisje danych o potowg wykorzystujac 4-krotnie mniejsze prébkowanie komponen-
téw UV. Poprawne zrozumienie formatu obrazu i ulozenia pikseli jest bardzo wazne na kazdym etapie
procesowania. Niepoprawna interpretacja danych moze przyktadowo tylko nieznacznie pogarszac ja-
kos¢ obrazu w wigkszosci przypadkéw, natomiast w przypadku brzegowym skrajnie obniza¢ jako$¢

uzyskanych wynikow. Jest to trudne do wykrycia. Dla przyktadu pamig¢ w wielu procesorach jest wy-
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Y3 [Y4]Y5] Y6

Y9 | Y10 Y11(|Y12

Y15(Y16]Y17|Y18

Y21(Y22])Y23|Y24

U3 J U4 U5 | U6

V3 |V4a] V5] V6

" 4
Strumien danych:
[VZ[2] v3]v4 ] vs] ve [Nz 8] vo [vao]v11]viz]vi3[via]vis[vie[vaz]vas]vio]vzo[v21]v22[v23[v24UL] u2 ] u3 [u4 ] us [ U6 [WE] v2 ] v3 [ va [ V5 [ V6|

Rysunek 3.15. Format 1420.

réwnywana do 8 bitéw. W przypadku danych 10 bitowych, istnieje wigc mozliwos¢ niepoprawnej inter-
pretacji 2 najmtodszych bitéw, co w znaczacym stopniu pogarsza jako$¢ obrazu w stabych warunkach

o$wietleniowych.

3.5 Algorytmy wizyjne

Tor wizyjny w samochodzie moze by¢ wykorzystywany do wideokonferencji lub wyswietlania oto-
czenia wok6t samochodu na ekranie deski rozdzielczej podczas manewrowania. Jednakze obraz z ka-
mer wykorzystywany jest réwniez przez algorytmy percepcji otoczenia. Tak wigc, wyjscie z systemu
wizyjnego, moga stanowié¢ réwniez informacje pochodzace z algorytméw wizyjnych. Przyktadami ta-
kich informacji sa: polozenia oraz kategoria obiektéw znajdujacych si¢ w otoczeniu pojazdu, dystans
do poprzedzajacego samochodu, ograniczenie predkosci obowiazujace na drodze.

Wejsciem do algorytmoéw jest wyjScie z ISP. Najczesciej obraz wejSciowy do algorytméw jest tylko
czeSciowo przetworzony. Korygowane sa martwe piksele oraz DSNU. Usuwany jest efekt winietowania
oraz obraz jest prostowany w celu usunigcia dystorsji. Stosowane sg tez algorytmu obnizajace poziomy
szuméw wystepujacych na zdjeciach. Natomiast operacje demozaikowania oraz korekcji koloréw nie
sq zazwyczaj wykorzystywane, poniewaz obraz nie bedzie wySwietlany.

Algorytmy wizyjne najczgsciej bazuja na giebokich sieciach neuronowych [13, 14, 86, 85, 84, 83,
82]. Wykorzystywane sa one do detekcji obiektéw 3D [13, 83, 84]. W takim przypadku jako wyjscie
otrzymujemy koordynaty prostopadtoscianu otaczajacego wykryty obiekt (ang. 3D Bounding Box -
3DBB). Dodatkowo wykorzystanie algorytméw Sledzacych [85] pozwala na etykietowanie, §ledzenie,
okreslanie predkosci oraz predykcje trajektorii obiektéw. Wykorzystywane sa réwniez algorytmy de-

tekcji obiektow 2D [82]. Stuza one do detekcji znakow drogowych pionowych i poziomych oraz dostar-
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czaja informacje o sygnalizacji Swietlnej i konfiguracji paséw na drodze oraz brzegéw drég. Dodatkowo
dla kazdego znaku tudziez sygnalizacji Swietlnej okre§l si¢ do jakich paséw ruchu i jakich pojazdéw
dany znak ma zastosowanie. W przypadku znakéw drogowych wykorzystuje si¢ tez systemy do detek-
cji tekstu (ang. optical character recognition - OCR). Algorytmy segmentacji sa wykorzystywane do
wykrywania wolnej przestrzeni (ang. freespace) oraz obszaru do jazdy (ang. driveable area) [87, 86].
Systemy te pozwalaja na implementacje asystenta pasa ruchu (ang. Lane assist) [88] wspomagajacego
utrzymanie pojazdu na odpowiednim pasie.

Na podstawie rejestrowanych obrazéw estymuje si¢ réwniez tréjwymiarowy ruch kamery w §rodo-
wisku (ang. Egomotion) [89]. Dane z algorytméw sa wykorzystywane do wyliczania czasu do kolizji
z poprzedzajacym pojazdem (ang. time to collsion) [90]. Jest to czas, ktéry pozostaje do momentu, w
ktérym nastapitoby zderzenie dwéch pojazdéw przy zachowaniu kursu kolizyjnego i réznicy predkosci.
Realizowana jest rowniez funkcjonalno$¢ auto-kalibracji kamery pozwalajacej na okreslenia orientacji
i potozenia kamery na przyktad wzglgdem tylnej osi samochodu, poniewaz ze wzgledu na rozmiesz-
czenie 0s6b oraz bagazy w pojezdzie, moze si¢ on przechylaé. Wykorzystuje si¢ tez algorytmy detekcji
przystonig¢ kamery (ang. blockage detection), aby wykrywac¢ warunki w ktérych system nie dziata
poprawnie.

Przykladowe wyniki algorytméw naniesione na obrazy z kamer zostaty przedstawione na rysunku
3.16. Obraz 3.16a przedstawia naniesione detekcje 3D obiektéw na ptaszczyzng obrazu. W celu zo-
brazowania orientacji czerwone linie sa wykorzystywane do oznaczenia tytu obiektu, niebieskie za$ do
oznaczenia przodu. Algorytm umozliwia poprawnie okresli¢ pozycje, wielko$¢ oraz orientacje obiek-
téw w otoczeniu pojazdow.

Obraz 3.16b przedstawia wynik dziatania algorytméw odpowiedzialnych za detekcje sygnalizacji
Swietlnej. Wynikiem jest interpretacja stanu pokazywanego przez sygnalizacje §wietlna. W przypadku
standardowego sygnalizatora jest to informacja o kolorze. Dodatkowo mozliwa jest rOwniez informacja
o kierunku, jesli jest prezentowana na sygnalizatorze. Do kazdej detekcji przypisywany jest réwniez
pas ruchu z ktérym dany sygnat jest zwiazany oraz jezeli wystgpuje dodatkowe oznaczenia dla jakich
typéw pojazdéw dane oznaczenia ma zastosowanie.

Ostatni obraz 3.16¢ przedstawia dziatanie algorytmu detekcji wolnej przestrzeni. Z6tta linig zazna-
czony jest obszar, ktéry jest droga oraz nie jest zajmowany przez inny pojazd. Mozna zauwazy¢, ze
zaznaczony jest rowniez przeciwlegly pas. W potaczeniu z algorytmem wykrywania linii ta informacja

moze by¢ wykorzystana na przyktad do okreslania wykonalno$ci manewru wyprzedzania.

Modele matematyczne komponentow wizyjnych K. Lelowicz



58 3.5 Algorytmy wizyjne

(a) Detekcje 3D.

(c) Detekcja wolnej przestrzeni (freespace). [87],

Rysunek 3.16. Przyktadowe wyniki zastosowania algorytméw wizyjnych.
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Model HFSM skupia si¢ na odwzorowaniu fizycznych wtasciwosci czujnikéw. W przypadku ka-
mery wyjSciem z takiego modelu jest surowy obraz, ktéry dalej jest procesowany przez ISP. Nastepnie
jest on przetwarzany przez algorytmy wizyjnie, gdzie nastgpuje miedzy innymi detekcja obiektow,

Swiatel oraz linii na drodze. Zostato to zaprezentowane na rysunku 4.1.

Scena Kamera Algorytmy wizyjne . -
(wirtualne —1»  (obiektyw, imager, ——Soubrg’;y—> ISP — (np. detekcja —~> Funk}cafgr;\agnosm
Srodowisko) obudowa) obiektéw 3D) ;
HFSM Tor wizyjny
Rysunek 4.1. Model HFSM.

4.1 Istniejace rozwiazania

Model niskopoziomowy nazywany réwniez HFSM, powinien charakteryzowac si¢ doktadanym od-
wzorowaniem rzeczywistego czujnika. Doktadne fizyczne modele kamer wymagaja metody $ledzenia
promieni opartej na fizyce (ang. Physically Based Ray Tracing - PBRT). Fizyka optyki geometrycznej
jest wykorzystywana do obliczenia, jak §wiatlo rozchodzi si¢ od Zrédta Swiatta do przystony kamery,
biorac pod uwage odbicia od obiektéw na scenie [91] i uwzgledniajac efekt wieloelementowych so-
czewek sferycznych kamery [92]. Pozwala to na obliczenie spektralnego natezenia napromienienia,
ktore jest wykorzystywane do wyliczenia odpowiedzi filtrow CFA znajdujacych si¢ na matrycy ima-
gera. Aby jednak przetestowac algorytmy w aplikacjach czasu rzeczywistego, dane obrazu powinny
by¢ generowane z taka sama czgstotliwoscia klatek jak w rzeczywistej kamerze [93]. Modele wykorzy-
stujace metod¢ PBRT potrzebuja duzych zasobéw obliczeniowych 1 sa powolne, dlatego nie nadajq si¢

do wykorzystania w systemach HIL do walidowania algorytméw w czasie rzeczywistym [92].
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Modele kamer sa oparte na technikach §ledzenia promieni (ang. ray traycing) lub rasteryzacji, ale
nie opisuja one procesu renderowania, tylko przyjmuja jako wejscie idealnie wygenerowany obraz przez
wirtualny symulator. Tak wigc, w literaturze znajduja si¢ rozwigzania ktére skupiaja si¢ na modyfiko-
waniu uzyskiwanego obrazu z wirtualnej kamery, aby jak najbardziej dopasowac je do charakterystyki

obrazu otrzymywanego z rzeczywistej kamery [21, 58, 44, 45, 46].

Jedno z najbardziej rozbudowanych rozwiazan jest model kamery natywnie zaimplementowany w
CARLI [21]. Do generowania idealnych obrazéw wykorzystuje ona silnik graficzny ,,Unreal Engine
4”, ktéry na podstawie Swiata opisanego za pomoca siatki, w ktérej kazdy element jest opisany migdzy
innymi przez teksturg oraz na podstawie rozmieszczenia o§wietlenia i utozenia kamery generuje obraz
w formacie RGB. CARLA pozwala na wirtualne przymocowanie kamery do poruszajacego si¢ samo-
chodu. Wykorzystywany jest tam model linowy soczewki. Definiowany jest on za pomoca parametréw
rozdzielczodci obrazu oraz horyzontalnego pola widzenia kamery (ang. Horizontal Field Of View -

HFQOV). Te dwa parametry definiuja efektywna ogniskowa kamery wedlug wzoru:

_ 2tan (HFOV/2)

Usize

f

4.1.1)

gdzie FOV/2 oznacza potowg HFOV, a ug;. 0znacza rozdzielczo$¢ pozioma kamery. Efektywna ogni-
skowa kamery jest wyrazona w pikselach. Tak wigc, do przeliczania jednostki na mm potrzebna jest
znajomo$¢ wielkoSci piksela. PP (réwnanie 3.2.2) w przypadku CARLI znajduje si¢ w Srodku obrazu.
Aby zmienié jego potozenie trzeba wygenerowaé obraz o odpowiednio wigkszej rozdzielczosci oraz
FOV, a nastgpnie przyciaé. Parametr skosnosci jest réwny zero, czyli zakladane jest, ze osie obrazu sa

prostopadte do siebie. W rzeczywistosci nieprostopadtos¢ osi jest bardzo rzadko spotykana.

Oprécz idealnego modelu kamery CARLA implementuje réwniez, rozwiazania pozwalajace mo-
dyfikowa¢ uzyskiwany obraz. W wersji 9.13 pozwala wstgpnie na dodawanie dystorsji do obrazu. Jed-
nakze wykorzystywany model nie jest opisany w dokumentacji. Ponadto, zostaty znalezione pewne
problemy w algorytmie dodawania dystorsji 1 dlatego tez uzyskiwane wyniki sa niedoktadne. Dlatego
algorytm dystorsji bedzie zmieniany w kolejnej wersji aplikacji. Dodatkowo CARLA pozwala na sy-

mulowanie ponizszych efektow:

o Winietowania: przyciemnia obramowanie obrazu, ktore jest realizowane wedlug 3.3.7.

o Efektu rozkwitu: dodawany w przetwarzaniu koiicowym (ang. postprocessing). Intensywne zro-
dta swiatta wypalaja obszar wokoét nich.

o Automatycznej ekspozycji: modyfikowana jest gamma obrazu, aby symulowaé adaptacjg¢ oka do
ciemniejszych lub jasniejszych obszaréw. Istnieje mozliwos¢ ustawianie maksymalnej i minimal-

nej jasnosci, oraz szybkosci adaptacji do zmian o§wietlenia w otoczeniu.
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o Rozbtyskéw na obiektywie (ang. lens flare): symuluje si¢ odbicia jasnych obiektéw w obiekty-
wie. Jest on dodawany w przetwarzaniu koficowym.

o Glebokosci pola (ang. Depth of Field - DoF): rzeczywista kamera z powodu niedoskonatosci so-
czewki nie tworzy ostrego obrazu dla wszystkich obiektéw znajdujacych w FOV. Obiekty znaj-
dujace si¢ zbyt blisko soczewki, sg odwzorowane z rozmyciem. Zaimplementowane rozwiazanie
pozwala ustali¢ dystans, od ktérego obiekty beda tworzy¢ ostry obraz.

o Chromatycznej aberracji: kontroluje si¢ intensywnoS¢ aberracji chromatycznej na obrazie zgod-

nie z modelem 3.2.13.

Model kamery w CARLI jest caly czas rozwijany, jednak brakuje mu podstawowych wilasnoSci.
Dystorsja soczewki nie jest modelowana prawidtowo oraz wyjscie jest generowane jako 3 kanatowy
obraz RGB. W branzy motoryzacyjnej wyjsSciem z kamery, ktére trafia do ISP jest surowy obraz posia-
dajacy jeden kanat oraz mozaike wynikajaca z CFA. W zaleznoSci od zastosowania rozwiazania moze
to by¢ filtr RCCC lub filtr RYYCy. Obraz w formacie RCCC mozna tatwo uzyskac z 3 kanatowego ob-
razu RGB. C moze by¢ interpretowane jako obraz w odcieniach szarosci powstaly z obrazu kolorowego,

natomiast wartosci filtra R moga by¢ bezposrednio pobierane z czerwonego kanatu obrazu RGB.

Kolejne rozwiazania w literaturze, skupiaja si¢ na pojedynczych efektach, ktére mozna zastosowaé
do idealnego obrazu w celu poprawy jego charakterystyki, aby jak najbardziej przypominata wyjscie z

rzeczywistej lamery.

W pracy [58] jako sygnat wejsciowy wykorzystano obraz renderowany przez CarMaker’a [25].
Przedstawia ona sposéb modelowania dystorsji soczewki z wykorzystaniem modelu Brown-Conrady.
W przypadku dystorsji radialnej model wykorzystuje on trzy parametry do opisu aberracji. Dodatkowo
uwzgledniane sa efekty zwiazane z rozmyciem oraz winietowanie. Jednak tak jak w przypadku CARLI

nie sa rozpatrywane efekty zwiazane z matryca koloréw CFA.

Artykut [44] skupia si¢ w catoSci na degradacjach obrazu, ktére sa efektem niedoskonatoSci so-
czewki powodujacymi rozmycie oraz nieostro$¢ obrazu. Model jest oparty o sie¢ neuronowa ktorej
wejsciami sa: wysoko$¢é obrazu, azymut oraz nieostro$¢ (ang. defocus), a wyjscie stanowi funkcja roz-

proszenia punktéw (ang. Point Spread Function - PSF).

Prace [45, 46] przedstawiaja proces augmentacji danych wygenerowanych z wirtualnych symulato-
réw takich jak GTA. Wirtualne ujecia sa modyfikowane po przez dodanie efektu aberracji chromatycz-
nej (3.2.13), rozmycia (3.2.15), zmiany ekspozycji, szumu (3.3.6) oraz wykonywane sa operacje takie

jak korekcja gamma oraz balans bieli. Mozna to wyrazi¢ w postaci powyzszej funkcji:

Iaug - fcolor (fnoise (fea:posure (fblur (fchromatic (I))))) (412)
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Warto$ci parametréw zostaly wyznaczone z wykorzystaniem nauczonej sieci augmentacji (ang. learned
augmentation network).

We wszystkich przedstawionych modelach brak jest doktadnej analizy modeli dystors;ji, ktora jest
szczegodlnie widoczna dla kamer szerokokatnych szeroko wykorzystywanych zaré6wno do obserwowa-
nia wnetrza jak i percepcji otoczenia wokét samochodu. Dodatkowo zaden z modeli nie uwzglednia
efektow zwiazanych z specyficznymi CFA takimi jak filtry RYYCy, ktére wykorzystuje si¢ w branzy

motoryzacyjnej. Dlatego w pracy skupiono si¢ na tych aspektach i je rozwinigto.

4.2 Kalibracja kamery

Model dystorsji wraz z modelem kamery otworkowej pozwalaja opisaé w jaki sposéb punkty w
przestrzeni tréjwymiarowej sa rzutowane na plaszczyzne kamery. W celu analizy modelu doktadnie
odzwierciedlajacego rzeczywistg dystorsj¢ kamery potrzebna jest jej kalibracja, ktérej wynikiem sa

zidentyfikowane parametry dystorsji oraz modelu kamery otworkowe;j.

4.2.1 Poréwnanie modeli dystorsji

Duza cze$¢ kamer wykorzystywanych w branzy motoryzacyjnej cechuje si¢ duzymi katami wi-
dzenia. Skutkuje to duza dystorsja wystepujaca w rogach obrazu. Tak wigc, zostaly przeprowadzone
badania majace wykazaé, ktéry model dystorsji lepiej odzwierciedla wprowadzane znieksztalcenia. W
pracy [1] poréwnano dwa najczgSciej wykorzystywane modele:

o EOPM (4.3.12-4.3.13).

o Model division (3.2.9-3.2.10).

Ze wzgledu na specyfike wykorzystywanych kamer uwzgledniono tylko modele radialne dystorsji. Mo-
del styczny (tangential model), nie zostal uwzgledniony, poniewaz w procesie montowania soczewki i
imagera w obudowie jest zapewniana ich wzajemna réwnolegtos¢. Skutkuje to brakiem efektu opisy-
wanego przez ten model.

Na podstawie danych od producenta soczewek zostala przeprowadzona analiza blgdu aproksymacji
w zaleznoSci od liczby wspoétczynnikow modeléw. Problem optymalizacji byt zdefiniowany nastgpu-
jaco:
min (| — f(ra, ki)l 13 (42.1)

7

W przypadku modelu division funkcja f(rg4, k;) przyjmowata nastgpujaca postac:

Td
d, k) = 422
Hrd k) = e T + k8 & - 2 *2.2)
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Natomiast dla modelu EOPM:
frd ki) = ry (L4 kird + korlg + ...+ kor") (4.2.3)

Na rysunku 4.2 zostata przedstawiona zalezno$¢ promienia dla obrazu z usunigta dystorsja r,, do pro-
mienia wystgpujacego dla obrazu z dystorsja r4. Jak mozna zauwazy¢ dla rozdzielczo$ci kamery wy-
3000
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Rysunek 4.2. Dane o dystorsji.

noszacej 1920x 1080 px, maksymalny promien od Srodka obrazu wynosi w przyblizeniu 1100 px. Dla
tego punktu po usunigciu dystorsji promien bedzie wynosit prawie 3000 px. Mozna tatwo zauwazy¢, ze
w rogu zdjgcia dystorsja jest bardzo duza i zaczyna asymptotycznie dazy¢ do nieskoriczonosci.

Na kolejnym rysunku 4.3 zostal przedstawiony btad metod (réwnanie 4.2.1) w zaleznoSci od iloSci
wspotczynnikow.

Z poréwnania wynika, ze model EOPM uzyskuje rezultaty o rzad wielkoSci gorsze w poréwnaniu
do modelu division. Jest to najprawdopodobniej efekt istnienia asymptoty poziomej w danych, ktéra nie
jest odzwierciedlona w réwnaniach EOPM, ktére sa wielomianami. Z otrzymanych wynikéw wynika
réwniez, ze potrzeba az 11 parametréw w modelu division, aby zapewni¢, ze blad dopasowania modelu
dystorsji bedzie ponizej 1 px.

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze model dystorsji opisuje nam za pomocg funkcji jak przemiescic pik-
sele, aby uzyskac¢ wyprostowany obraz. Natomiast w przypadku modelowania dystorsji potrzebna jest
operacja odwrotna. Analityczne odwrécenie funkcji przedstawionych przez powyzsze modele jest nie-
wykonalne, poniewaz w ogd6lnosci nie sa one roznowartoSciowe w calej swojej dziedzinie. Jednakze,

mozna wykorzystaé przedstawione modele do odwzorowania przeksztatcenia odwrotnego w zadanym
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(a) Even-order polynomial model. (b) Division model.

Rysunek 4.3. Zaleznos¢ bigdu od liczby wspétczynnikow.
przedziale. W przypadku problemu odwrotnego, zadanie optymalizacji jest nastgpujace:
min llrqg — f(ra, k)| |3 (4.2.4)

Wyniki zostaty przedstawione na rysunku 4.4. Podobnie jak w poprzednim wypadku model divison
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(a) EOPM. (b) Model division.

Rysunek 4.4. Zalezno$¢ btedu od liczby wspétczynnikéw dla modeli odwrotnych.

uzyskal znacznie lepsze wyniki. W przypadku zadania odwrotnego wystarczy zaledwie 5 parametréw

by btad maksymalnego dopasowania wynosit ponizej 1 px.

Nalezy zwréci¢ uwagg, ze wynik kalibracji jest wykorzystywany przez ISP do usunigcia dystorsji.

Tak wigc, podczas kalibracji kamery nalezy wykorzystywac¢ model z 11 parametrami.
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4.2.2 Detekcja punktéw siodtowych na obrazie

Do kalibracji kamer wykorzystuje si¢ punkty charakterystyczne wystgpujace na obrazie dla kto-
rych znane jest potozenie w przestrzeni. Do tego celu bardzo czgsto wykorzystuje si¢ szachownice.
W tym przypadku punktami charakterystycznymi sa punkty siodlowe, ktére wystgpuja na obrazach w

odcieniach szaroSci. Przyktad punktu siodtowego jest zaprezentowany na rysunku 4.5. Punkt siodtowy

910 920

(a) Obraz w skali szarosci. (b) Wizualizacja 3D, o$ pionowa przedstawia jasno$¢ obrazu.

Rysunek 4.5. Punkty siodlowe.

wystepuje na szachownicy u zbiegu dwdéch ciemnych oraz dwdéch jasnych kwadratéw. Jest to zaprezen-
towane na rysunku 4.5a, doktadna lokalizacja jest oznaczona za pomoca niebieskiego koloru. Przyj-
mujac warto$¢ jasnosci obrazu jako zmienng z, na rysunku 4.5b przestawiono wizualizacje punktu w
przestrzeni tréjwymiarowej. W tym przypadku doktadna lokalizacja punktu siodtowego jest oznaczona

na czZerwono.

Nalezy zauwazy¢, iz zeby poprawnie okresli¢ dystorsj¢ w catym FOV powinno si¢ wykrywaé
punkty siodtowe z duza doktadnos$cia na catym obrazie, w szczegdélnoSci w rogach gdzie dystorsja jest
najwigksza. W celu rozwiazania problemu detekcji punktéw siodtowych z doktadnoscia subpikselowa,
zostata zaproponowana i przygotowana sie¢ neuronowa oraz sposéb jej uczenia. Szczegéty dotyczace
rozwiazania zostaty opisane we wniosku patentowym [2]. Siec jest oparta o architekture ,,ResNet” [94],
ktora jest przyktadem jednokierunkowej sieci konwolucyjnej. Sktadata si¢ z ona z 15 warstw wykorzy-
stujacych filtry konwolucyjne o rozmiarach 3x3 oraz 1x1 oraz funkcje aktywacyjna ,,Leaky ReLU”
[95]:

f(z) = max {0.1z, x} (4.2.5)
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Wejsciem do algorytmu jest obraz w odcieniach szaroSci, natomiast wyjSciem jest siatka komorek.
Kazda komérka sktadat si¢ z 7 liczb, ktére opisuja odpowiadajacy jej obszar 8 x8px na wejSciowym
obrazie. Pierwsze trzy liczby opisuja:

o Prawdopodobieristwo, iz w komoérce nie ma punktu siodtowego.

o Prawdopodobieristwo, iz w komérce jest doktadnie jeden punktu siodlowy.

o Prawdopodobieristwo, iz w komérce sg doktadnie dwa punkty siodtowe.

Sa one wyliczane z wykorzystaniem funkcji aktywacyjnej ,,Softmax” [95]:

Bzi
o(2); = —o “dlai=1,2,3, (4.2.6)

Wykorzystuje si¢ standardowa funkcje wyktadnicza do kazdego elementu z; wektora wejsSciowego z i
normalizuje te wartosci dzielac przez sume wszystkich tych wyktadnikéw. Normalizacja ta zapewnia,
ze suma sktadnikéw wektora wyjsciowego o(z); wynosi 1. W naszym przypadku wektor z sktada si¢
z trzech elementéw. Warto$¢ 3 jest wynikiem uczenia sieci.

Kolejne 4 liczby opisuja potozenie punktéw siodtowych (z,y) dla pierwszej i drugiej detekcji.
Pozycja jest mierzona od lewego gérnego rogu komoérki. Wartosci = i y sa z zakresu od 0 do 1 i sa one

wyliczane za pomoca funkcji ,,Hard-sigmoid”:

f(z) = max {0, min {1, x;rl}} 4.2.7)

Wyjscie z sieci w formie graficznej zostalo to zaprezentowane na rysunku 4.6. Funkcja straty sktadata
si¢ z dwéch komponentéw. Dla trzech pierwszych sktadowych oznaczajacych prawdopodobieristwa,

wykorzystano nastgpujaca postaé funkcji celu:

N 3
C=> Y —djilogo(z (4.2.8)

i=1 j=1
gdzie:
o NN oznacza ilo§¢ komorek w siatce.
o o(z) oznacza wyjscia.
o dj oznacza wartosci docelowe.

W przypadku 4 sktadowych oznaczajacego potozenie, funkcja miata nastgpujaca postac:

N
D =55 ()t~ 07 ) O () 5 ()
i=1
4.2.9)
Nalezy zwrdci¢ uwagg iz potozenie punktu siodlowego jest uwzglednianie w funkcji tylko wtedy, gdy

w danej komoérce znajduje si¢ punkt siodtowy. We zorze jest ro realizowane za pomoca mnozenia przez
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Pozycja punktu

siodtowego 4&)
w Ii:<omérce
8px
Rysunek 4.6. Wyjscie z sieci neuronowe;.
(cZQi + d&) lub (Ci31> Sumarycznie funkcja celu miata postaé :
Loss = aC +bD (4.2.10)

Wspétczynniki byty a i b modyfikowanie i dobierane w trakcie uczenia sieci neuronowej, podczas
ktérego wykorzystano algorytm optymalizacji ,,Adam” [96].

Zbiér danych uczacych zostal utworzony na podstawie 6 zdje¢ szachownic na ktérych znajdowato
si¢ okoto 10000 punktéw siodtowych, ktére zostaty oznaczone manualnie. Zdjecia te byly nastgpnie
obracane, skalowane, wykorzystywano odbicie lustrzane, zmieniano kontrast na zdjgciu oraz gamme.
Dodatkowo zdjgcia byty losowo wycinane i wklejane w inne zdjgcia nie przedstawiajace szachownic.
Zostato to zaprezentowane na rysunku 4.7. W wyniku tych operacji zbiér danych zostat powigkszony i
zawieral okoto 1 mln punktéw siodtowych.

Podczas finalnej inferencji obraz jest wielokrotnie procesowany przez sie¢ neuronowg za kazdym

razem jako wejScie przyjmujac nieznacznie przesunigty obraz, zostato to przedstawione na rysunku 4.8.

Uzyskane wyniki sa nastgpnie procesowane przez algorytm NMS (ang. Non Maximum Suppre-

sive), ktory scala powtarzajace si¢ wykrycia tych samych punktéow siodtowych. Efektywny sposéb im-
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Rysunek 4.7. Przyktad danych uczacych.

przesuniecia " — N B " Lewe gérne rogi komérek
. I I " kolejnych obrazéw

T

Rysunek 4.8. Przesuniecia obrazu.

plementacji tego algorytmu dla przedstawionego problemu zostat ztozony jako wniosek patentowy [3].
Wynikiem dziatania algorytmdéw jest finalna lista wykrytych punktéw siodtowych.

Przyktady dzialania algorytméw zostaly zaprezentowane na rysunku 4.9. Detekcje sa oznaczone
za pomoca niebieskich znacznikéw. Na pierwszym zdjeciu 4.9a jest pokazany przykiad szachownicy
umieszczonej frontalnie przed kamera. Wszystkie punkty siodtowe zostaty wykryte prawidlowo. Mozna
rOéwniez zauwazy¢, ze algorytm nie generuje zadnych fatszywych detekcji, mimo ze tlo zdjgcia jest bar-
dzo réznorodne. Na drugim zdjeciu 4.9b znajduja si¢ trzy prostopadle do siebie szachownice. Orienta-
cja potozenia szachownic nie wptywa na poprawnos¢ detekcji. Algorytm réwniez znajduje wszystkie
punkty siodtowe na zdjgciu.

W celu dokonania poprawnej kalibracji calego FOV kamery, nalezy réwniez wykrywac punkty
ktére znajduja sig w rogu obrazu z duza doktadnoscia. Z powodu efektu winietowania, obraz w tamtym
miejscu jest ciemniejszy, co powoduje rowniez mniejszy kontrast. Dodatkowo dla kamer szerokokat-

nych dystorsja w rogach obrazu jest bardzo duza, co w duzym stopniu znieksztatca punkty siodtowe
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Rysunek 4.9. Wyjscie z algorytmu wykrywania punktéw siodtowych.
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na obrazie i w rezultacie utrudnia ich wykrycie. Wptyw winietowania oraz dystorsji na rogach obrazu

zostat zaprezentowany na rysunku 4.10. W tym przypadku opracowany autorski algorytm wykrywa

(a) Prawy gérny rog.

(b) Lewy dolny rég.

Rysunek 4.10. Wyjscie z algorytmu wykrywania punktéw siodlowych. Rogi obrazu.

poprawnie punkty pozwalajac na kalibracje¢ catego FOV kamery. Oprécz mozliwosci detekcji punk-
tow siodtowych na obrazie potrzebna jest rowniez doktadna pozycja potozenia punktu siodtowego.
Dla cztowieka recznie etykietujacego dane cigzko jest doktadnie okresli¢ potozenie punktu. Brak jest
mozliwosci bezposredniego poréwnania do GT, poniewaz brak jest obiektywnej metody pozwalaja-

cej okresli¢ polozenie punktu siodlowego z zerowym btgdem. Nalezy jednak zauwazy¢, iz detekcja
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punktéw siodlowych ma na celu kalibracje kamery. Wykryte punkty stuza do optymalizacji parame-
tréw modelu dystorsji oraz modelu otworkowego kamery. Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna

wyliczy¢ btad reprojekcji modelu i na tej podstawie wnioskowaé o doktadnosci detekcji punktéw.

4.2.3 Identyfikacja parametr6w modelu kamery

Model kamery otworkowej przedstawiony w rozdziale 3 jest nastgpujacy:

X
Uy fi s w| |ri1 ri2 T3 v
vy | =m0 fo wug| |ro1 To2 T3 Y p (4.2.11)
1 0 0 1 r3sy T32 T33 <
1

Podczas identyfikacji parametrow zalozono, ze ze wzglgdu na specyfike kamery ogniskowa jest taka

sama w prostopadtych kierunkach:

fi=rfa (4.2.12)

Dodatkowo osie uktadu wspétrzednych u i v sa do siebie prostopadte, tak wigc:
s=0 (4.2.13)

Po modyfikacjach otrzymana forma macierzy parametréw wewngtrznych bedzie nastgpujaca:

f 0 w
E=1{0 f u (4.2.14)
0O 0 1

Wykorzystanie szachownicy do kalibracji powala wykorzystaé fakt, ze punkty siodtowe znajduja
si¢ na jednej ptaszczyznie. Pozwala to zatozy¢, iz koordynaty Z punktéw siodtowych sa réwne zero.
Zostalo to zademonstrowane na rysunku 4.11.

Wprowadzone zatozenia pozwalaja na modyfikacje rownania (4.2.11) do postaci:

Uy f 0 v 71 Ti12 T X
vy | =m0 f wug| [r21 re2 y| |Y (4.2.15)
1 0 O 1 r3sy T32 <2 1

Nalezy zauwazy¢, iz parametry r;; tworza macierz, rotacji, ktéra musi by¢ ortogonalna. Tworzy to

dodatkowe ograniczenia podczas optymalizacji, poniewaz macierz taka musi spetnia¢ réwnanie:

T
11 T2 713 11 T2 T3

RRT: T91 T92 193 21 T22 T23 =1 (4.2.16)

r31 T32 T33 r3s1 732 T33
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Rysunek 4.11. Poczatek uktadu wspéirzgdnych dla szachownicy

Przeformutowanie problemu z wykorzystaniem algebry kwaternionéw pozwala na uniknigcie problemu
zwiazanego z nakladaniem ograniczei podczas optymalizacji. Sposoby wykorzystania kwaternionéw
do definiowania funkcji celu zostaty przedstawione w publikacji [6]. Rotacja okre$lona z wykorzysta-
niem kwaternionéw p’ = gpg~! (dla g = qo + ¢;i + ¢ + qrk) moze zosta¢ przeksztatcona do postaci

macierzowej za pomocg ponizszego réwnania (wyprowadzenie znajduje si¢ w Dodatku A):

1—-2s (qf- + q,%) 2s (qiqj + arq0) 25 (¢iqk + 45%0)
R=|2s(qqj +arq) 1-2s(¢Z+a7) 2s(qjq + %) (4.2.17)
25 (qiqk + q590) 25 (qjqr + Giqo) 1—2s (%2 + (If)

gdzie s = ||q|| 72, jesli ¢ jest kwaternionem jednostkowym to s = 1. Tak wigc, réwnanie (4.2.15)

przyjmuje postaé:

w, £oo w120l (@+a) el (@e+aa) | [X
va| =m0 f uol| | 2lal 7 (@igy +¢za0) 1-2llal (¢ +¢2) y| |Y| G218
1 0 0 1| |2[lgl~>(qar+qj90) 2lall~? (g +aig0) =] |1

Warto$¢ m moze by¢ wyliczona na podstawie trzeciego wiersza w rownaniu macierzowym:

1=m (2llql ™ (giax + aja0) X + 2llall 7% (gjar + ¢iq0) Y + ) (4.2.19)

Stad:
1

- 2lgl172 (giqk + gj90) X + 2||qlI72 (gjar + giq0) Y + 2

Wartosci X oraz Y sa wyznaczone na podstawie znajomos$ci rozmiaru p6l w szachownicy. Dodat-

m (4.2.20)

kowo potrzebny jest algorytm, ktéry skoreluje potozenie wykrytego punktu siodlowego na obrazie z
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rogiem kwadratu na szachownicy. Ta zalezno$¢ potrzeb jest do powiazania punktu siodtowego na obra-
zie z jego wspotrzednymi w przestrzeni tréjwymiarowej. W celu rozwigzania tego problemu powstato
heurystyczne rozwigzanie, ktére numerowato punkty siodtowe na obrazie rozpoczynajac od Srodka.

Koncepcja algorytmu korelacji zostala przedstawiona na rysunku 4.12. Algorytm zaczynajac od Srodka

@) 50’5) éls/)o/ 00 0.0 0.0

| 04 @4
'-o(')é)ooooooo

o‘ 50‘3)51’3)0 00 0.0 0.0

50’2)1'2)
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X
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‘
Oun©Y Op®  Opn0 Op® QO

Srodek szathownicy

Rysunek 4.12. Algorytm korelacji.

znajduje najblizszy punkt znajdujacy si¢ po po prawej stronie i nadaje mu wspotrzedne (0,0). Nastep-
nie znajduje nastgpny najblizszy punkt znajdujacy si¢ na prawo i przypisuje mu wspétrzedna (0,1).
Nastepnie sg znajdowane i oznaczane kolejne punkty znajdujace si¢ w danym rzg¢dzie. Dodatkowo
wykorzystuje si¢ informacje o poprzedniej réznicy w odlegtosci pomigdzy punktami, aby zawezié pole
poszukiwan kolejnego punktu. Odlegtosci s3 mierzone z wykorzystaniem normy L1. Jezeli zaden punkt
nie znajduje si¢ w zawgzonym polu to przyjmuje si¢, iz dotarto do konica rzedu. Na rysunku 4.12 zo-
stalo to przedstawione jako I. Nastgpnie w analogiczny spos6b sa oznaczane sa punkty siodlowe w
kierunku prostopadtym (II). Punkty sa oznaczane naprzemiennie w prostopadtych kierunkach (III oraz
IV), az do oznaczenia catej ¢wiartki. Kolejne ¢wiartki na obrazie sa procesowane w analogiczny sposob.
Wynik dzialania algorytmu zostat zaprezentowany na rysunku 4.13. Kazdy punkt na obrazie ma przy-
pisane dwie wartosci okreS§lajace potozenie na szachownicy. Jak mozna zauwazy¢ wszystkie punkty sa
poprawnie skorelowane, nawet punkty ktére znajduja si¢ w rogach obrazu. Pozwala to wyliczy¢ poto-
zenie wszystkich punktéw siodtowych w przestrzeni tréjwymiarowej oraz pozwala na skonstruowanie

funkcji celu opisujaca dystorsje w calym polu widzenia kamery.

Funkcja celu zostata zdefiniowania jako:

n U*~—v'2—|—u*-—U‘2
min 022111 <1 + ( d ) 2( & ) (4.2.21)
7=0

ki, f,,9,00,10,90,91,92,93 c
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Rysunek 4.13. Skorelowane punkty siodtowe na szachownicy.

Konstrukcja funkcji celu zostata zaprojektowana tak, aby powaznie ostabi¢ wptyw wartosci, ktére beda
znaczaco odstawac i powodowaé duzy biad.

Wartosci v}, oraz u;, oznaczaja punkty siodtowe na obrazie po usunigciu dystorsji i zostaty wyzna-
czone na podstawie zmodyfikowanego modelu dystorsji (3.2.8- 3.2.10).

Ug — ug
Uy = . . _ — (4.2.22)
1+ sgn(ki)(kirq)? + sgn(ka)(karq)* + sgn(ks)(ksrq)® + ... + sgn(ky)(knra)

Vg — vg
vy = - . _ - (4223)
1+ sgn(ki)(kirq)? + sgn(ka)(karq)* + sgn(ks)(ksrq)® + ... + sgn(ky) (knrq)

Parametry k; zostaly wciagnigte pod potege, oraz zastosowano funkcje sgn aby zachowac ich znak. Tak
zmodyfikowana funkcja jest réwnowazna (3.2.8- 3.2.10). Natomiast podczas optymalizacji, parametry
k; powinny by¢ takiego samego rzedu, co znaczaco poprawi szybkos$¢ zbieznosci optymalizacji. War-
tosci v, oraz w, wyznaczono na podstawie rownaf modelu liniowego (4.2.18), gdzie wartosci X, Y
to odpowiednio skorelowane koordynaty punktéw siodtowych w przestrzeni tréjwymiarowej. Podczas
kalibracji kamer dodatkowo zalozono, ze znana jest odlegtos¢ kamery do plaszczyzny szachownicy
z, ktéra byta mierzona za pomoca miernika laserowego. Do kalibracji kamery wykorzystano zdjecie

robione z odlegtosci ponizej jednego metra. Wtedy w polu widzenia kamery znajdowata si¢ tylko sza-
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Rysunek 4.14. Kalibrowany obraz.

chownica. Dodatkowo na podstawie wczeSniej przeprowadzonych badan zatozono, ze dla wykorzy-

stywanej kamery nalezy uzy¢ przynajmniej 11 wspodtczynnikéw dystorsji. Przyktad skalibrowanego
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i wyprostowanego zdjecia zostal pokazany na rysunku 4.14b. Jak mozna zauwazy¢, po zastosowaniu
skalibrowanych parametréw do modelu dystorsji mamy mozliwos$¢ uzyskania wyprostowanego obrazu.
Btad reprojekcji jest definiowany jako réznica potozenia punktu siodtowego wykrytego przez sie¢

neuronowa, a potozeniem punktu siodtowego wynikajacego z zidentyfikowanego modelu:
repro = (vg; — Udj)2 + (ug; — udj)2 (4.2.24)
Dystrybuanta biedu reprojekcji zostat przedstawiony na rysunku 4.15. Sredni btad wynidst 0,40 px,

Dystrybuanta, [$rednia, maksymalna, p95] = [0.40, 1.82, 0.88]

1.0

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 A

0.0 1

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75

Rysunek 4.15. Dystrybuanta.

natomiast 95 percentyl 0,88 px. Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna wnioskowac, ze algorytm
detekcji punktow siodtowych charakteryzuje si¢ doktadnoscia subpikselowa. Pozwala to z duza doktad-
noscia okresli¢ parametry czgsci liniowej i nieliniowej modelu soczewki kamery. Sa one niezbgdnie po-
trzebne do algorytméw percepcji otoczenia, poniewaz pozwalaja na doktadne wyznaczenie potozenia

oraz predkosci wykrywanych obiektow.

4.2.4 Walidacja modelu wirtualnego

W celu dodania dystorsji do obrazu nalezy wykonaé przeksztatcenie odwrotne do kalibrowanego
modelu dystorsji. Opis metodologii oraz wyniki rozwazania tego problemu zostaly przedstawione we
wczesniej prezentowanym artykule [1]. W celu sprawdzenia poprawnos$ci dodania dystorsji do kamery,
réwniez mozna wykorzystaé przedstawiong powyzej procedure optymalizacji oraz poréwnac uzyskane
wyniki z kalibracji, z parametrami z ktérymi model zostat skonfigurowany.

Tak wigc, przez opracowany model kamery zostala przeprocesowana szachownica. Zostata ona

przedstawiona na rysunku 4.16. Dystrybuanta btedu reprojekcji zostata przedstawiona na wykresie 4.17.
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Rysunek 4.16. Obraz sztucznie wygenerowanej szachownicy

Sredni btad wyniést 0,22 px. Natomiast btad dla 95 percentyla wyniést 0,58 px. Uzyskany btad repro-

Dystrybuanta, [$rednia, maksymalna, p95] = [0.22, 1.84, 0.58]
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Rysunek 4.17. Dystrybuanta.

jekeji jest poréwnywalny z bledami reprojekcji uzyskiwanymi dla rzeczywistych kamer. Zestawienie
uzyskanych wynikéw dla wirtualnej kamery zostato przedstawione w tabeli 4.1. Uzyskane wyniki z ka-
libracji niemalze pokrywaja si¢ z parametrami wirtualnej kamery. Blad dla ogniskowej kamery wynidst

ponizej 0,5%. Estymacja potozenia PP rézni si¢ od zadanego Srodka kamer o okoto 1px. Poréwnano
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Tablica 4.1. Uzyskany wynik odwzorowania dystorsji na obrazie.

Sredni btad reprojekcji 0,22 px

95 percentyl btedu reprojekcji 0,58 px

Btad oszacowania ogniskowej soczewki | 0,34%

Btad estymacji PP w osi x 0,12 px
Btad estymacji PP w osi y 1,17 px
Norma funkcji dystorsji 0,032

réwniez funkcje dystorsji za pomocg ponizszej normy:

Rma:c
= T)— T 2 T WL
J—\//O (F() — g(r))? d 4.2.25)

gdzie f(r) oznacza zadana funkcje dystorsji, natomiast g(r) wyznaczona funkcje dystorsji z kalibracji.

4.3 Model kolorow

W artykule [4] przedstawiono zagadnienie modelowania filtréw koloréw wykorzystywanych w
branzy motoryzacyjnej. Artykut skupia si¢ gtownie na modelowaniu filtréw RYYCy. Dokladne mo-
dele fizyczne kamer wymagaja ogromnego naktadu pracy obliczeniowej, co powoduje ograniczenia w
stosowaniu tych rozwiazain w symulacjach czasu rzeczywistego. Niemniej jednak, obecnie wszystkie
dostgpne symulatory sa w stanie wygenerowac dane wyjsciowe z kamery RGB przy uzyciu uproszczo-
nych modeli. Dlatego jednym ze sposobow rozwiazania tego problemu jest sprawdzenie, czy istnieje
skuteczna i doktadna metoda konwersji obrazu RGB na surowy obraz RYYCy. W artykule zaprezento-
wano trzy nowe koncepcje algorytméw konwersji koloréw oraz wykorzystano dwa algorytmy z litera-
tury, ktére zostaty odpowiednio zmodyfikowane, aby rozwiazywaé przedstawiony problem konwersji

RGB do RYYCy. Na rysunku 4.18 przedstawiono koncepcje konwersji koloréw.

4.3.1 Istnienie rozwiazania

Istotnym czynnikiem jest okreSlenie czy postawiony problem ma rozwiazanie. Z przeprowadzonych

rozwazan zawartych w artykule wynika, iz model konwersji moze istnie¢ w postaci:
c1 = h(f)cy 4.3.1)

gdzie:

o c; to wektor 3 elementowy zawierajacy sktadowe koloréw RGB.
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Rysunek 4.18. Konwersja z RGB do RYCy.

o cg to wektor 3 elementowy zawierajacy sktadowe koloréw RYCy.

o f jestrozktadem spektralnym Swiatta padajacego na imager.
Dodatkowo zakladajac, ze dystrybucja spektralna §wiatla jest powigzana z kolorem mozna przepisaé
réwnanie do bardziej ogélnej formy:

C1 = g(Cg) (4.3.2)

gdzie g : R? — R3 jest funkcja ciagta. Nalezy jednak zauwazyé, ze dwa znaczaco rézne rozktady
spektralne moga generowac taki sam wektor RGB c2, natomiast zupetnie rézne wektory RYCy ¢;. W
zwiazku z tym nie istnieje ogdlne rozwiazanie dla tego konkretnego problemu, ze wzgledu na niejed-

noznaczno$¢ transformacji.

4.3.2 Zaproponowane rozwiazania

4.3.2.1 RGB2RYYCyAna

Pierwszy zaproponowany model RGB2RYYCyAna wykorzystywat przestrzen CIE 1931 [97] do
odzyskiwania informacji dotyczacych rozktadu spektralnego. Wejsciem do algorytmu jest obraz w for-
macie SRGB oraz wykresy czuloci spektralnej, z ktérych kazdy opisuje wzgledna ilo$¢ Swiatta wy-
krywana przez dany filtr kolorowy w funkcji dtugosci fali §wietlnej (rysunek 3.9). Piksele sSRGB byty

konwertowane do przestrzeni CIE1931 XYz wedlug nastepujacego wzoru [98]:

X 0,4124 0,3576 0,1805| |Rggp
Y| =10,2126 0,7152 0,0722| |Gargp (4.3.3)
Z 0,0193 0,1192 0,9505| |Bggp

Oraz linearyzowane:

Clinear = % for Csrgb < 0, 04045 (4 3 4)

2,4
Crinear = (SH2) " for Cargy > 0,04045
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Nastepnie zostaty one przeksztatcone do przestrzeni CIE 1931 xyY wedtug ponizszych wzoréw, gdzie
Y jest parametrem reprezentujacym luminancje, ktdra jest stata podczas konwersji, a mate litery x i y

reprezentujg wspotrzedne chromatycznosci:

X

t= Ty (4.3.5)
Y
- 43,
Y= Xiv+2z (4.3.6)

W dalszej kolejnosci wyliczana byta dlugos$¢ fali dominujacej [97], wedlug nastepujacego schematu

(jest zobrazowane na rysunku 4.19):

Wizualizacja dominujgcej dtugosci fali i uzupetniajacej dtugosci fali

> koordynaty punktu D65

0.9 > koordynaty zadanego koloru

(O koordynaty odzyskanego koloru spektralnego
0.8 granice istnienia dominujacej dtugosci fali

0.7

0.6

> 0.5

031

0.2

Rysunek 4.19. Wizualizacja dominujacej dtugosci fali i uzupetniajacej dtugosci fali.

o Tworzono lini¢ pomigdzy punktem odpowiadajacym danemu kolorowi, a punktem bieli D65.

o Wyszukiwano punkt przecigcia utworzonej prostej z regionem w ksztatcie podkowy, ktéra od-
powiada punktom ktére maja czysto spektralny kolor zdefiniowany za pomoca jednej dlugosci
fali.

o Odczytywano warto$¢ dtugosci fali dla czystego koloru spektralnego na podstawie wspétrzed-
nych xy i przyjmowano, iz jest to dominujaca dlugos¢ fali.

Niestety, nie dla wszystkich koloréw dominujaca dlugos¢ fali jest jednoznacznie oszacowana. W rze-
czywistosci istnieja trzy rézne przypadki procesu odzyskiwania dtugosci fali oméwione ponize;j:

o Jesdli kolor jest w zakresie skali szarosci, z danym progiem i tolerancja, czyli jesli wszystkie ele-
menty danej trojki SRGB sa wigksze niz 130, a réznica pomigdzy wszystkimi wartoSciami tréjki

SRGB a jej mediang jest mniejsza niz 50, nie oblicza si¢ dlugosci fali dominujacej. Zaktadamy,
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ze wszystkie kanaty RGB przyjmujq wartosci od 0 do 255. Im bardziej kolor jest zblizony do
punktu D65, tym wptyw dominujacej dtugosci fali jest mniejszy. W tym przypadku fale o in-
nych dlugo$ci maja réwniez duzy wplyw na uzyskany odciefi koloru. Innymi stowy, dla odcieni
szaro$ci trudno jest znaleZ¢ dominujaca dtugos¢ fali.

o Jesli kolor nie jest w zakresie szaroSci to:

o Jedli wspétrzedne xy koloru leza wewnatrz tréjkata ograniczonej dwiema zielonymi liniami
przerywanymi i linig rézowa, to dominujaca dtugos¢ fali dla tego koloru nie istnieje i przyj-
muje si¢, ze kolor ma dwie rézne dominujace wartosSci dtugosci fali: Ay = 612 nm (domi-
nujaca dlugos¢ fali dla koloru czerwonego sRGB) i Apjye = 449 nm (dominujaca dlugosé
fali dla koloru niebieskiego sSRGB). Sa to dwa najblizsze kolory, ktére maja dominujaca
dtugosc.

e W przeciwnym razie dominujaca dtugos¢ fali dla tego koloru jest obliczana w sposéb opi-
sany powyzej.

W ostatnim kroku wyliczane sa wartosci filtréw RY'YCy. Jesli kolor wejSciowy (tréjka sSRGB) zostat
sklasyfikowany tak, iz znajduje si¢ w skali szaroSci, to wéwczas nie mozna stosowaé funkcji czutosci
widmowej, poniewaz do tego koloru nie mozna przypisa¢ zadnej dtugosci fali, a kazdy kanat wyjscio-

wego filtra barwnego ma nastgpujaca wartosc:
cC=Y 4.3.7)

Gdzie C jest wartoscia danego koloru podstawowego wyjsciowego filtru barwnego wyjsciowego filtra
koloréw, a Y jest luminancja odpowiadajaca kolorowi wejSciowemu.
Jesdli istnieje dominujaca dlugos¢ fali dla koloru wejsSciowego, to wtedy wartos¢ kazdego koloru

podstawowego mozna obliczy¢ nastgpujaco:

C =css(\)Y (4.3.8)

Gdzie css(-) jest funkcja czutosci spektralnej (rysunek 3.9) odpowiadajaca temu kolorowi, a A jest
warto$cia dominujacej dtugosci fali obliczona dla koloru wejsciowego.

Jesli kolor wejsciowy nie ma swojej dominujacej dlugosci fali, wéwczas kazda warto$¢ koloru
podstawowego jest obliczana jako suma wazona suma dwoch wartosci funkcji czutosci widmowej ob-
liczonych z warto$ci dlugosci fali czerwonej SRGB (\.¢q) 1 z wartoSci dtugosci fali niebieskiej SRGB

(Ablue)-

C = cs5(Ared) Y Wredq + €55 Apiue) Y Whine 4.3.9)
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gdzie wagi Wyeq 1 Weye Sa Obliczane za pomocy funkcji sigmoidalnych. Pozwala to na mieszanie kolo-
réw i uzyskanie pozadanego odcien koloru przy uzyciu dwéch najblizszych koloréw, ktére maja domi-

nujaca dlugosé fali.

4.3.2.2 RGB2RYYCyNN

Kolejnym rozwiazaniem, ktére wykorzystano zostato oparte o sie¢ neuronowa. W tym celu zostat
utworzony zbior danych. Zostat on zabrany z wykorzystaniem dwéch kamer z filtrami RGB i RYYCy
oraz kolorowych tablic wraz z Zrédlem $wiatla o regulowanej barwie. Zostalo to przedstawione na

rysunku 4.20. W celu uniknigcia wszelkich nieliniowoSci zwiazanych z przetwarzaniem obrazu, wyko-

B
A
Kolorowa
tablica .
A~
[ :
Lampa RGB

Kamery RGB i RYCy

Rysunek 4.20. System zbierania danych.

rzystano dane odczytane bezposrednio z imagera w postaci 12-bitowej. Dane zostaly znormalizowane
do warto$ci od 0 do 1 oraz nie wykonywano zadnych innych krokéw przetwarzania. Zebrane w ten
sposéb dane byto réwniez wykorzystywane do wyliczania wskaznikéw jakoSci.

Architektura sieci zostata oparta na rozwigzaniu ,ResNet” [94]. Sie¢ f(x,0) posiadata 9 warstw
i byla jednokierunkowa. Pierwsze 8 warstw jest ggsto potaczonych ze soba. Wejsciem do sieci byty 3
wartosSci oznaczajace kanaty RGB, wyj$ciem natomiast tréjka RYCy. Dla wszystkich tych warstw funk-
cja aktywacyjng byta , Leaky ReLLU”. Ostatnia warstwa rdzni si¢ funkcja aktywacji, ktéra jest funkcja
sigmoidalna. Funkcja straty zostata zdefiniowana jako norma L1. Sie¢ zostata zaprezentowana na ry-

sunku 4.21.

Rysunek 4.21. Architektura wykorzystanej sieci neuronowe;.
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W celu przezwycigzenia problemu nadmiernego dopasowania zastosowano dwa podejScia. W
pierwszym z nich, wraz z prébkami z zestawu danych, przetworzono przez sie sztucznie stworzony
obraz. Dla kazdego zestawu danych podczas uczenia wyliczany byt gradient dla obrazu wyjSciowego z
sieci powstatego z przeprocesowania sztucznego obrazu. Pionowy g, (k, j) i poziomowy g, (k, j) gra-
dient byt wyliczany z wykorzystaniem filtru Prewitta [99].

Nastepnie dla kazdego kanatu obliczono sume gradientéw:

H W
6i =33 \Joelk )2 + gy(k, )2 for i=1,23 4.3.10)
k=1 j=0

Gdzie H i W to odpowiednio wysoko$¢ i szeroko$¢ obrazu sztucznego obrazu. Na tej podstawie do

funkcji kosztu dodano nastepujacy sktadnik w celu uzyskania gtadkosci transformacji koloréw:
3
f = K min{0, (Z gi> —th} 4.3.11)
i=1
gdzie th byto estymowane z sumy gradientu obrazu wejsciowego, a K bylo arbitralnym parametrem

ustawianym podczas uczenia. Przyktad wykorzystywanego obrazu znajduje si¢ na rysunku 4.22.

(a) Obraz wejsciowy. (b) Obraz wyjsciowy z sieci.

Rysunek 4.22. Obrazy wykorzystywane do regularyzacji.

Drugim sposobem minimalizowania problemu nadmiernego dopasowania byto wykorzystanie tech-
niki uszczuplania sieci neuronowej (ang. pruning) zwanej ,.lottery ticket”. Temat ten doktadnie zostat
przedstawiony w artykule [5]. Prezentuje on korzysci wykorzystania tej techniki w celu poprawia-
nia osiaganych rezultatéw na przyktadzie wybranych architektur sieci neuronowych. Wykorzystywana
sie¢ neuronowa posiadata ponad 118000 modyfikowalnych parametréw podczas uczenia. W procesie
uszczuplania sieci neuronowej wzigto pod uwage okoto 116500 parametréw, poniewaz nie modyfi-

kowano warstw normalizujacych (ang. batch normalization layer). Identyfikacja zwycigskich potaczen
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odbywala si¢ poprzez trening sieci, a nastgpnie wyrzucaniu potaczefi o najmniejszych wartoSciach wag.
Wykorzystany schemat ,,lottery ticket” byl nastgpujacy:

1. Stworzono pusta maskg m i losowo zainicjowano sie¢ neuronowa f(z, 6).

2. Uczono sie¢ przez k iteracji, uzyskujac parametry 6;.

3. Odcigto p% parametréw o najmniejszej wartoSci z m;_1 © 6y, tworzac maske m;.

4. Przywrécono pozostatym parametrom ich wartosci z 6.

5. Powtarzano punkty 2-4 i-krotnie tworzac ostateczng maske m oraz sieé¢ f(x, m ® 6p).

6. Kontynuowano trening sieci neuronowej w postaci f(x, m @ ) standardowa metoda.
Ostateczna sie€ zostala zmniejszona 12 razy, za kazdym razem usuwajac 15% pozostatych wag. Proces
ten prowadzi do pozostania tylko 14% poczatkowej liczby parametréw. Bardziej agresywne usuwanie
parametréw prowadzito do pogorszenia wynikéw. Natomiast mniej agresywne podejScie nie elimino-

wato problemu nadmiernego dopasowania.

4.3.2.3 RGB2RYYCyPoly

Ostatnim catkowicie nowym przedstawionym rozwiazaniem byl model wielomianowy
RGB2RYYCyPoly. Na podstawie poczynionych obserwacji, zauwazono iz kolor wartoSci filtra
cyjan (Cy) zaleza w gléwnej mierze od filtréw niebieskiego (B) i zielonego (G). W przypadku filtru
z6ttego mamy zalezno$¢ od kanatu czerwonego (R) i zielonego (G). W przypadku filtru czerwonego

(R) z RYCy zalezno$¢ ta jest podobna. Prowadzi to do modelu o zaledwie 15 parametrach.

yi (21, T2) = min {1, yio + 12y + 12052 } (4.3.12)
yo(1, w2) = min {1, yao + 2127 + 22257 } (4.3.13)
y3(w2, w3) = min {1, y20 + y3225> + y3325> } (4.3.14)

gdzie y; to odpowiednio wartosci R, Y, Cy a x; to odpowiadajace i wartoSci R, G, B. Wszystkie para-
metry funkcji (4.3.12-4.3.14) zostaly wyznaczone w drodze optymalizacji numerycznej. Funkcja celu

zostata zdefiniowana oddzielnie dla kazdej konwersji w nastgpujacy sposob:

N
Lossi =Y |yi—dni| dla i=1,2, 3 (4.3.15)
n=1

gdzie:
o N oznacza liczbg danych.
o ch to wartosci RYCy dla kazdego kanatu.
o y; wartoSci jednej z nastgpujacych funkcji (4.3.12-4.3.14).
Wyznaczone plaszczyzny przeksztalcen wraz ze zbiorem danych zostaty przedstawione na rysunku

4.23. Sptaszczenie widoczne na obu wykresach 4.23b i 4.23¢ wynika z tego, ze ze filtr RYCy przepusz-
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cza wigcej Swiatta niz filtr RGB. To powoduje, ze w pewnych warunkach obrazy z kamery RYCy sa

przeswietlone.

(a) Czerwona. (b) Zétta.

(c) Cyjan.

Rysunek 4.23. Powierzchnie dla modelu wielomianowego.

4.3.2.4 Zmodyfikowany model GB2ZRYBbyGC

Dodatkowo przedstawione rozwigzane zostaty poréwnane z algorytmami z literatury [101, 100].
Rozwiazania te ze zostaly odpowiednio zmodyfikowane, aby rozwiaza¢ doktadnie przedstawiony po-
wyzej problem. Gosset i Chen [101] twierdzili, ze zdefiniowanie rygorystycznej matematycznej kon-
wersji z RGB na RYB byloby trudne. Zamiast tego stwierdzili, ze rozsadne przyblizenie mozna uzy-
skaé poprzez zdefiniowanie szescianu, ktérego kazda o$ reprezentuje intensywnos¢ koloru czerwonego,
zielonego oraz niebieskego. Definiujac odpowiednie warto$ci RYB dla kazdego z o§miu koloréw repre-
zentowanych przez narozniki szesScianu oraz wykorzystujac interpolacje¢ tréjliniowa mozna uzyskac od-
powiednie wartoSci RYB dla dowolnych koloréw zdefiniowanych w RGB. W naszym przypadku, kon-

wersja odbywa si¢ z RGB na RYCy. Nalezy wigc okresli¢ wartosci RYCy dla naroznikéw szeScianu.
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Aby to osiagnac, zastosowano optymalizacje numeryczna. WartoSci RYCy dla naroznikéw szeScianu
zostaty dobrane tak, aby interpolacja trdjliniowa minimalizowata btad okreSlony przez funkcje celu

4.3.15. Koncepcja modelu GB2RYBbyGC zaprezentowana zostal na rysunku 4.24.

(1.05, 1.12, 0.85) (0.63, 1.16, 0.88)
@)
.75)
R
B
G
e
(0,38, 1.22, 1.28)
(0.00, 0.00, 0.00) (-0.20, 0.50, 0.53)

Rysunek 4.24. SzeScian interpolacji RGB. Dla kazdego rogu szeScianu RGB okre-
Slane sa wspotrzedne RYYCy przy uzyciu optymalizacji numerycznej. Interpolacja
tréjliniowa pozwala na wyliczanie odpowiednich wartosci RYYCy dla kazdego ko-

loru RGB zdefiniowanego wewnatrz szescianu.

4.3.2.5 Zmodyfikowany model RGB2RYBbyST

Model [100] RGB2RYBbyST przedstawiat rozwiazanie problemu w postaci jawnej. Zostal on zmo-
dyfikowany, aby reprezentowac konwersj¢ z przestrzeni RGB do RY YCy. Réwnania modelu przyjmuja

wtedy nastgpujaca postaé:

Y] = r1 — min {xl, xg} (4.3.16)
T9 + min{x1,

== 2{ 1,2 (43.17)
To + 3 —min x1,x

Y=g {122} (4.3.18)

Roéwnania dodatkowo normalizuje si¢ wedlug ponizszego wzoru:
/

yi=—  dla i=1,2 3 (4.3.19)

max {ml ,T2,T3 }

max {y’l ,yéyyé}
gdzie:
o x; to odpowiednio R, G, B

o y; to odpowiednio R, Y, B
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4.3.3 Otrzymane rezultaty

Do oceny jakosci przeksztalcen wykorzystano dwa ponizsze wskazniki jakosci:

Jy = i i (90— dni) (4.3.20)

n=1 i=1

N 3 )
T2 =Y |yni — dn.l (4.321)

n=1 i=1

o N jest liczba prébek danych testowych.

o cfm sa danymi RY YCy dla kazdego kanatu.

© ¥Yn,i to dane RYYCy uzyskane z modeli.
Pierwsza metryka wykorzystuje norm¢ L2 do obliczenia odlegtosci i jest rOwniez normalizowana, aby
da¢ wynik z zakresu od 0 do 1. Druga metryka to Srednia r6znica bezwzgledna dla wszystkich kanatéw.
Dane zostaty zebrane w taki sam sposéb jak w przypadku danych do uczenia sieci neuronowe;j (rysunek
4.20).

Wyniki dla pierwszego wskaZnika zostaly przedstawione w tabeli 4.2. Najlepsze wyniki sg uzy-

Tablica 4.2. Znormalizowana norma L2.

Srednia | mediana | 95 percentyl
RGB2RYYCyAna 0,103 0,081 0,236
RGB2RYYCyNN 0,023 0,018 0,057
RGB2RYYCyPoly 0,046 0,037 0,110
Zmodyfikowany RGB2RYBbyGC | 0,050 0,042 0,108
Zmodyfikowany RGB2RYBbyST | 0,187 0,143 0,381

skiwane dla modelu RGB2RY YCyNN opartego o sie¢ neuronowa. Sredni btad wynosi zaledwie 2,3%.
Bardzo dobre wyniki uzyskuja modele RGB2RY YCyPoly oraz RGB2RYBbyST. Natomiast modele
RGB2RYYCyAna oraz RGB2RYBbyST osiagaja zacznie gorsze rezultaty. Jest to wynik tego, iz mo-
dele te nie sg oparte na danych. Tak wigc, efekty ktore nie sa uwzgledniane powoduja powstanie zna-
czacych btedow.

W tabeli 4.3 przedstawiono wyniki z wykorzystaniem drugiego wskazZnika jakosci z podzialem na
poszczeg6lne kanaly. Pozwala to w lepszy sposéb poréwnaé odwzorowanie poszczeg6lnych filtrow. Z
przeprowadzonych badai wynika, ze metoda RGB2RY YCyPoly lepiej aproksymuje filtry R-czerwony
oraz C-cyjan niz RGB2RYBbyGC. Natomiast w przypadku filtra Y-z6tty osiagana jest nieznacznie
gorsza doktadno$¢é. Nalezy jednak zwréci¢ uwage, iz metoda RGB2RY Y CyPoly wykorzystuje 42%
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Tablica 4.3. Réznice bezwzgledne.

Srednia | mediana | 95 percentyl
czerwony | 0,090 0,085 0,228
RGB2RYYCyAna 761ty 0,110 0,089 0,253
cyjan 0,094 0,073 0,211
czerwony | 0,018 0,013 0,054
RGB2RYYCyNN 761ty 0,021 0,016 0,060
cyjan 0,021 0,014 0,060
czerwony | 0,030 0,022 0,085
RGB2RYYCyPoly 761ty 0,052 0,040 0,151
cyjan 0,036 0,024 0,112
czerwony | 0,045 0,038 0,117
Zmodyfikowany RGB2RYBbyGC 761ty 0,047 0,039 0,114
cyjan 0,042 0,033 0,113
czerwony | 0,197 0,016 0,420
Zmodyfikowany RGB2RYBbyST 761ty 0,142 0,080 0,171
cyjan 0,151 0,117 0,368

parametréw mniej niz RGB2RYBbyGC, oraz 0 99,9% mniej parametréw niz RGB2RY YCyNN. Mata

ilo§¢ parametréw pozwala na tatwiejsza analiz¢ oraz interpretacje uzyskanego przeksztalcenia.

Zrédta szumu w surowych danych w imagerze sa gtéwnie z powodu istnienia DSNU. W celu osza-
cowania poziomu szumu w obrazach, wykorzystano przedstawione wcze$niej zabrane dane. Kazdy
kolor byt reprezentowany przez 25 probek. Warto$¢ referencyjna, na podstawie ktérej obliczono szum,
byta §rednig z tych prébek. Aby by¢ poréwnywalnym z przedstawionymi powyzej wskaZnikami jakosci,
szacowanie szumu przeprowadzono przy uzyciu poprzednio stosowanej funkcji J; (4.3.21). W tabeli
4.4 przedstawiono oszacowanie szumu dla danych uzytych do optymalizacji modeli. Przedstawiono

réwniez oszacowanie szumu w danych ktdre zostaly przetworzone przez modele.

Poziomy szumu zaréwno dla danych RGB, jak i RY YCy sa okoto dwukrotnie nizsze niz btedy uzy-
skane dla najlepszego modelu. Nalezy jednak zauwazy¢, ze szum w tych danych wptywat na btad esty-
macji metod jednocze$nie z dwéch stron. Wraz z danymi wejSciowymi szum przenosit si¢ na wyjscie
modeli, gdzie byt poréwnywany z danymi, ktére rowniez zawieraly szum. Poréwnujac przedstawione

wskazniki, mozna stwierdzié, ze szum zachowatl swéj rozktad po przejsciu przez modele.
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Tablica 4.4. Szum.
Srednia | mediana | 95 percentyl
czerwony | 0,011 0,009 0,035
RGB zielony 0,010 0,008 0,028
niebieski | 0,009 0,007 0,025
czerwony | 0,007 0,006 0,018
RYYCy 761ty 0,008 0,006 0,019
cyjan 0,008 0,006 0,020
czerwony | 0,011 0,007 0,034
RGB2RYYCyAna 761ty 0,008 0,006 0,023
761ty 0,009 0,007 0,026
czerwony | 0,090 0,007 0,028
RGB2RYYCyNN 761ty 0,011 0,008 0,031
761ty 0,008 0,006 0,023
czerwony | 0,009 0,007 0,026
RGB2RYYCyPoly 701ty 0,013 0,010 0,034
761ty 0,008 0,006 0,021
czerwony | 0,014 0,013 0,024
Zmodyfikowany RGB2RYBbyGC 761ty 0,016 0,016 0,026
761ty 0,011 0,012 0,022
czerwony | 0,015 0,007 0,061
Zmodyfikowany RGB2RYBbyST 701ty 0,017 0,011 0,058
761ty 0,012 0,009 0,034

Na podstawie tych obserwacji mozna sprobowac oszacowac, ze maksymalny wptyw szumu na btad

jest suma szumu wystepujacego w danych RGB 1 RYYCy. Tak wigc, udzial szumu w btedzie metod

mozna oszacowac na maksymalnie 2%. W zwiazku z tym dane uzyskane za pomoca sieci neuronowej

pozwalaja na bardzo doktadne odwzorowanie transformacji, poniewaz ich btad jest tylko nieznacznie

wigkszy od poziomu szumu.

Poniewaz zestaw danych zostal wybrany tak, aby reprezentowat cata przestrzefi, mozna stwierdzié,

ze poréwnywane metody nie wzmacniaja szumu w danych. W praktycznych zastosowaniach dane do

przeksztatcenia beda pochodzity z wirtualnej symulacji i nie beda zawieraty szumu. W zwiazku z tym

wiasciwos¢ niewzmacniania szumu nie jest tak wazna dla modelu transformacji barw.

Modele matematyczne komponentow wizyjnych
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4.4 Realizacja modeli soczewki i kolorow w srodowisku symulacyjnym

CARLA

W celach testowych model soczewki oraz model koloréw zostaly opracowane na procesory kart gra-
ficznych w jezyku CUDA. Implementacja algorytméw zostata specjalnie zoptymalizowana pod katem
czasu wykonywania. Wykorzystano technike tablicowania (ang. Lookup Table - LUT) optymalizujac
czas wykonywania obliczenie kosztem wigkszego zuzycia pamigci. Implementacja zostata przetesto-
wana z wykorzystaniem platformy symulacyjnej CARLA [21], z kt6ra zostatl zintegrowany opracowany
model. Do testéw wykorzystano kartg graficzng NVIDIA RTX2080Ti. Z przeprowadzonych badai wy-
niklo, iz §redni czas wykonywania si¢ modelu soczewki i koloréw wynosi okoto 5,21 ms przy od-
chyleniu standardowym wynoszacym 0,16 ms. Uzycie pamigci RAM karty graficznej wyniosto okoto
90 MB. Na rysunku 4.25 zostal przedstawiony wynik dzialania modelu. W celu wizualizacji wyniku

algorytmow wartosci kanatow R, Y i Cy zostaly zinterpretowane jako kanaly R, G i B.

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Rysunek 4.25. Model kamery zaimplementowany w symulatorze CARLA.
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Model MFSM operuje na wyzszym poziomie abstrakcji niz model HFSM. Odwzorowuje on za-
chowanie calego toru wizyjnego wraz z ISP oraz algorytmami wizyjnymi. Wyjscie z tego modelu jest
wykorzystywane migdzy innymi przez algorytmy §ledzenia obiektoéw czy asystenta zmiany pasa ruchu.

Zostalo to przedstawione na rysunku 5.1.

Scena Kamera Lista ‘ Funkcjonalnosci
(wirtualne —1 » (obiektyw, imager, —» ISP —»  Algorytmy wizyjne _obiektéw__j> (np. sledzenie
$rodowisko) obudowa) | obiektow)

MFSM

Tor wizyjny

Rysunek 5.1. Model MFSM.

5.1 Poréwnanie istniejacych rozwiazan

Modele wykorzystujace listy obiektéw jako wejscie zwykle nazywane sa generycznymi modelami
czujnika (ang. Generic Sensor Model - GSM) lub konfigurowalny modelami czujnika (ang. Configu-
rable Sensor Model), poniewaz moga by¢ stosowaé do kazdego typu czujnika, jak kamera, lidar czy
radar. Wejsciem do modelu jest lista obiektéw, ktéra zawiera wtasciwosci takie jak klasa obiektu, pozy-
cja, orientacja, rozmiar, predkos¢, stan Swiatel hamowania, itp. Dane te sa przetwarzane przez taiicuch
sktadajacy sig¢ z n modutéw. Kazdy modut opisuje modelowana wlasciwos¢ czujnika, tzn. wlasciwosci
mierzonego obiektu moga by¢ dostosowane w zaleznosci od algorytmu zastosowanego w danym mo-
delu. WyjSciem jest przefiltrowana lista obiektéw, ktéra zawiera tylko obiekty wykryte przez czujnik.

Rysunek 5.2 przedstawia funkcjonalny GSM.
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Lista obiektow
oraz parametry

Wirtualne Srodowiska
Srodowisko ]

Przefiltrowana
lista obiektow

Funkcjonalnosci
E—

ADAS

Generyczny model czujnika

Rysunek 5.2. Funkcjonalna perspektywa architektury ogélnego modelu czujnika.

W pi$miennictwie generyczne modele czujnikéw sa opisane w [31, 29, 30, 19]. Praca [31] przed-
stawia efektywny sposéb obstugi ztozonego FOV czujnika. Granice FOV moga by¢ definiowane przez
uzytkownika. Uwzgledniane sg jednak tylko obiekty OD, a przystonigcia sa modelowane w prosty spo-
sOb poprzez zmniejszenie kata widzenia. Obiekt jest wykrywany, jezeli stosunek kata odstonigtego i

zredukowanego jest nadal powyzej zdefiniowanego progu.

Gtéwnym celem prac [19] i [30] jest zdefiniowanie architektury modutowej, ktéra opisuje sposéb
filtrowania listy obiektéw wedlug réznych efektéw dziatania czujnikéw. Dodatkowo praca [19] przed-
stawia logiczna i techniczng perspektywe implementacji ogélnego/konfigurowalnego modelu czujnika.
Uzyteczno$¢ modelu czujnika jest demonstrowana poprzez testowanie tempomatu adaptacyjnego (ang.

Adaptive Cruise Control - ACC) w symulacji wirtualne;j.

W pracy [29] rozwazany jest model z FOV zaleznym od klasy obiektu. Okluzja obiektéw jest
uwzgledniona w obliczeniach, ale zaklada sig, ze Swiat jest tylko dwuwymiarowy. Mozna wykorzy-
staé¢ prawdopodobienistwo wykrycia przypisane do kazdej klasy obiektéw. Nie ma jednak wyja$nienia,

w jaki sposéb oblicza si¢ prawdopodobienistwa i przypisuje je dla kazdego obiektu.

W artykule [102] przedstawiono fenomenologiczny model wykrywania paséw drogowych. Model
ten jest w postaci sieci neuronowej. Dane wejsciowe obejmuja sygnaly dynamiki pojazdu, takie jak
predkosé, przyspieszenie i odleglo§¢ migdzy rzeczywista trajektoria pojazdu a linia Srodkowa drogi.
Model szacuje odlegtos¢ boczng od Srodka pojazdu do lewego/prawego pasa ruchu oraz kierunek po-
jazdu w stosunku do kierunku pasa ruchu. Wyniki pokazuja, ze model fenomenologiczny moze w wy-

starczajacym stopniu odwzorowac zachowanie systemu do wykrywania psow ruchdow.

Przedstawione rozwigzania w dos¢ pobiezny zajmuja si¢ doktadnym wyliczaniem okluzji obiektéw,
ktére sa widziane przez sensor. W modelach wykorzystujacych funkcje prawdopodobieristwa brak jest
przedstawienia doktadnego sposobu identyfikacji parametréow takiego modelu zilustrowanego przykta-

dem.

K. Lelowicz Modele matematyczne komponentow wizyjnych



5.2 Generyczny model czujnika wykorzystujacy sledzenie promieni 93

5.2 Generyczny model czujnika wykorzystujacy Sledzenie promieni

Efektem przeprowadzonych prac jest generyczny model czujnika (GSM), ktéry oblicza okluzje w
tréjwymiarowej przestrzeni bezposrednio z wysokopoziomowego opisu Srodowiska sktadajacego si¢ z

3DBB, dzigki czemu moze by¢ bezposrednio stosowany do analizy etykietowanych zbioréw danych.

5.2.1 Algorytm

Problem jak oszacowaé procentowa warto$¢ widocznej czg¢sci 3DBB zostal rozwiazany przez algo-
rytm, ktory definiuje siatke promieni o zadanej gestosci (linii projekcyjnych) wychodzacych z czujnika
w kierunku obiektéw. Wzdtuz tych linii algorytm oblicza przecigcia z obiektami i szuka najblizszego.
Stosunek pierwszych przecigé (najblizej czujnika) do wszystkich przecigé dla kazdego obiektu okresla
wspotczynnik widocznoSci, ktéry jest wynikiem dziatania algorytmu. Algorytm sktada si¢ z 4 krokéw.

Zostal on opatentowany [7], dodatkowo jego opis zostal zamieszony réwniez w publikacji [8].

5.2.1.1 Obliczanie polozenia wierzchotkéw i powierzchni 3DBB

W pierwszym kroku obliczane sa wspotrzedne kartezjaniskie, a nastgpnie radialne dla wszystkich
wierzchotkéw 3DBB. Wynikiem tego kroku sa minimalne i maksymalne wspétrzedne radialne dla kaz-

dego 3DBB:
(4

o a,@aw maksymalny kat azymutu dla i-tego wierzchotka 3DBB.

o «, . minimalny kat azymutu dla i-tego wierzchotka 3DBB.

o 97(72-” minimalny kat elewacji dla i-tego wierzchotka 3DBB.

o 9%)% maksymalny kat elewacji dla i-tego wierzchotka 3DBB.

Wartosci te definiuja obszar projekcji, ktéry bedzie wykorzystywany w kolejnych krokach podczas
wyszukiwania przecig¢. Obliczane sg réwniez parametry kazdej Sciany 3DBB. Sa to:

o Wspétrzedna kartezjariska punktu Srodkowego kazdej Sciany (barycentrum).

o Szeroko$¢ oraz dtugos¢ kazdej Sciany.

5.2.1.2 Definicja siatki

W tym kroku definiuje si¢ siatke skladajaca si¢ z promieni, czyli linii wychodzacych z poczatku
uktadu wspétrzednych (0, 0, 0) w kierunku nieskoiiczonos$ci. Siatka jest definiowana dla danej po-
wierzchni 1 gestosci. Obszar siatki jest definiowany w radialnym uktadzie wspéirzednych, gdzie katy
graniczne sa zdefiniowane jako:

o min{a%n} najmniejszy kat azymutu dla wszystkich rzutéw 3DBB.

(4)

o max{c,, . } najwigkszy kat azymutu dla wszystkich rzutéw 3DBB.

Modele matematyczne komponentow wizyjnych K. Lelowicz



94 5.2 Generyczny model czujnika wykorzystujacy sledzenie promieni

o min{eg)m} najmniejszy kat elewacji dla wszystkich rzutéw 3DBB.

o max{@%)ax} najwigkszy kat elewacji dla wszystkich rzutéw 3DBB.

Oznacza to, ze siatka jest definiowana tylko dla obszaru, na ktérym istnieja 3DBB, co jest bardzo
wazne ze wzgledu na wydajno$¢ obliczeniowa algorytmu. GestoS¢ siatki jest definiowania za pomoca
dwoch rozdzielczosci katowych azymutu i elewacji, ktére okreSlaja najmniejsza odlegto$s¢ pomigdzy

sasiadujacymi promieniami.

5.2.1.3 Wyliczanie przeciec

Dla kazdego 3DBB zdefiniowane sa dwie zmienne:

o Liczba przecigé, ktora jest proporcjonalna do powierzchni projekcji 3DBB.

o Liczba widocznych przecig¢ dla czujnika, ktéra jest proporcjonalna do powierzchni widocznego

rzutu.
Nastepnie dla kazdego promienia w siatce z kazda Sciang 3DBB obliczane sa przecigcia. Obli-
czanie przecigC jest czasochtonne, dlatego najpierw sprawdza si¢, czy promien przecina powierzchnig
projekcji 3DBB zdefiniowana przez katy azymutu i elewacji. Jesli tak nie jest, zaktada sig, ze promien
nie przecina si¢ z 3DBB. W przeciwnym przypadku, nastgpujace kroki sa powtarzane dla kazdej pary
promiei-powierzchnia:
1. Promien jest przeksztatcany do uktadu wspétrzednych kartezjanskich z poczatkiem znajdujacym
si¢ w Srodku danej Sciany, a ptaszczyzna XY lezy na powierzchni Sciany.

2. Oblicza si¢ przecigcie promienia z ptaszczyzng XY dla Z = 0.

3. Sprawdzane jest, czy przecigcie znajduje si¢ w granicach okre§lonych przez dlugosé i szerokosé
Sciany.

4. Jezeli powyzszy warunek jest spelniony, wspétrzedne przecigcia sa przeksztalcane z powrotem
do uktadu wspétrzednych czujnika.

Jezeli pétprosta przecina przynajmniej jedna Sciang 3DBB, licznik przecigé jest zwigkszany o 1.
Gdy wszystkie przecigcia dla danej pétprostej i wszystkich mozliwych 3DBB zostaty obliczone i spraw-
dzone, a promieni znajduje si¢ w polu widzenia, licznik widocznych przecigé pola 3DBB, dla ktérego

przecigcie jest najblizsze poczatkowi uktadu wspétrzednych czujnika, jest zwigkszany o 1.

5.2.1.4 Wyliczanie okluzji

Po sprawdzeniu wszystkich przecig¢ dla wszystkich promieni, warto$¢ widocznej czgsSci 3DBB jest

okreSlona jako:

v="" (5.2.1)
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gdzie:

o v - warto§¢ widocznej czgsci.
o a - liczba przecigé.

o a, - liczba widocznych przecigc.

Przyktad dziatania algorytmu zostal zaprezentowany na rysunku 5.3. Pole widzenia czujnika jest

10

o o

++

-10

Rysunek 5.3. Przyktad dziatania generycznego modelu czujnika

oznaczone za pomoca ostrostupa. Niebieskie 3DBB w przeciwienstwie do zoéttych przedstawiaja
obiekty ktore sa widoczne przez czujnik w minimum 70%. Na §cianach obiektow sa zaznaczone prze-
cigcia z promieniami. Czerwone oznaczaja, ze nie sa widoczne przez czujnik z powodu przystonigcia
Iub z powodu znajdowania si¢ poza polem widzenia. Natomiast na niebiesko oznaczono przecigcia

widoczne przez czujnik.
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5.2.2 Analiza wydajnosci

Artykut [8] przedstawia analize wydajnoSci zaprezentowanego algorytmu. Wydajnos$¢ stanowi
jedna z kluczowych wilasciwosci modelu pozwalajac w szybkim czasie analizowac zbiory danych i

przeprowadzaé symulacje.

Przedstawiony algorytm zostal zaimplementowany jako biblioteka C++, ktéra moze zostac zinte-
growana z dowolnym wirtualnym §rodowiskiem lub moze by¢ wykorzystana jako narzg¢dzie offline do
analizy duzych zbioréw danych. Jako platform¢ docelowa wybrano Ubuntu 18.04. Zostata ona wybrana
gtéwnie ze wzgledu na dostgpnos¢ symulatoréw, takich jak CARLA, oraz mozliwoSci korzystania ze
specyficznych dla systemu bibliotek. Wszystkie eksperymenty zostaly przeprowadzone na procesorze

Intel 19-9900K posiadajacym 16 watkow. Zestaw byl rowniez wyposazony w 64 GB pamigci RAM.
W celu ewaluacji wydajnosci algorytmu przygotowano dwie sceny:

o Autostrada: 7 paséw ruchu z mozliwoscia konfigurowania liczby samochodéw na kazdym pasie.
o Parking: samochody zaparkowane po obu stronach sceny oraz trzech pieszych znajdujacych si¢ na
przeciwko czujnika. Po prawej stronie sceny samochody sa zaparkowane réwnolegle, natomiast

po lewej stronie stoja po przekatne;j.

Zastalo to przedstawione na rysunku 5.4. Pole widzenia sensora jest pokazane na rysunku za pomoca
ostrostupa i wynosi 120° w poziomie oraz 60° w pionie. Obiekty zaznaczone na zielono na rysunku sa

widoczne przez sensor w przynajmniej 70%.

(a) Parking. (b) Autostrada.

Rysunek 5.4. Przyktadowe sceny wykorzystywane podczas analizy wydajnosci.
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5.2.2.1 Gestosé siatki

W pierwszym kroku zbadano zalezno$¢ gestosci siatki od doktadnosci uzyskiwanych wynikéw. Na
przyktad, w przypadku rzadkiej siatki ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu znacznie si¢ zmniejszy co
prowadzi do ogdlnie niskiego czasu wykonywania si¢ algorytmu, ale wiaze si¢ to ze spadkiem precyzji
w obliczaniu okluzji obiektéw. Z drugiej strony, wybranie zbyt gestej siatki prowadzi do bardzo dobre;]
doktadnosci, jednak kosztem stabej wydajnosci czasowej. Zatem celem jest znalezienie zréwnowazo-
nego rozwiazania. Zwigkszenie gestosci powinno prowadzi¢ do poprawy informacji o okluzji obiektu.
W przypadku definicji siatki zawsze przyjmowano, iz katy elewacji oraz azymutu sa sobie rowne. Teo-
retycznie, pomijajac fakt, ze liczby maja skoriczong reprezentacje w komputerze, dla nieskonczonej
gestosci mozna uzyskac idealng doktadnos¢ w obliczaniu okluzji obiektow. Jednak w pewnym momen-
cie dalsze zwigkszanie gestosci nie daje znaczacej poprawy doktadnosci. W eksperymencie wybrano
najgestsza siatke, ktéra w zalozeniu miata zapewnic prawie doskonata informacj¢ o okluzji obiektéw, na
poziomie 10~* rad. Dalsze zwigkszanie siatki nie powodowato zmian otrzymanych wynikéw o wiecej

niz 0,05%. Uzyskane wyniki zostaly zaprezentowane na rysunku 5.5. Prezentuje ona zalezno$¢ btedu

° °
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10 A g py
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SN * s |
e : A S T
oS a f ] g s 3
5 07 ' g | S M ] | i
N 1 [ ] [ ] .
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Gestosc¢ [rad]

Rysunek 5.5. Precyzja okluzji obiektéw wyrazona jako funkcja gestosci, kazdy

obiekt jest reprezentowany za pomoca punktu o innym kolorze.

wyliczenia okluzji w funkcji gestosci siatki. Kazdy obiekt jest reprezentowany za pomoca punktu o
réznym kolorze. Btad dla gestosci 1072 siega do 20%, adla 1,7 - 10~* maksymalny btad wynosi tylko

0,2%. Zwigkszanie gestosci siatki powyzej 103 nie poprawia znaczaco jakosci estymacji okluzji, wiec
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ta warto$¢ byta najczegsciej wykorzystywana. Nalezy réwniez zwrdci¢ uwage, ze dwukrotne zwigksze-
nie gestoSci wiaze si¢ z czterokrotnym zwigkszeniem ilo$ci promieni, co w znaczacy sposéb wptywa

na czasy wykonywania si¢ algorytmu.

5.2.2.2 Wplyw liczby watkéw

W celu poprawy czasu wykonania algorytmu, jego wielowatkowa wersja zostata zaimplemento-
wano przy uzyciu ,,Native POSIX Thread Library” (NPTL). Zastosowane rozwiazanie pozwala na
wykorzystanie tylu watkow, ile jest w stanie obstuzy¢ system operacyjny. Przyktadowo, w sprzgcie
wykorzystanym do eksperymentéw mozliwe byto uruchomienie nawet 32000 watkéw. Implementacja
zostata przetestowana pod wzgledem wydajnosci w zaleznosci od wielkosci i rodzaju sceny, gestosci
siatki i liczby uzywanych watkéw. Wyniki analizy zaleznoSci czasowych dla poszczegélnych scen w
zaleznos$ci od iloSci wykorzystanych watkéw zostaty przedstawione na rysunku 5.6. Rozmiar sceny
definiuj¢ ilo$¢ pojazdéw znajdujacych si¢ na scenie. Implementacja algorytmu cechuje si¢ liniowa za-
leznos$cia czasu obliczen od ilo§¢ promieni. W przypadku matej gestosci siatki tworzacej promienie,
czas potrzebny na tworzenie oraz zamykanie watkow jest znaczacy w porodwnaniu do ilosci obliczen
wykonanych w poszczegdlnych watkach co przektada si¢ na wigkszy czas obliczeft w przypadku préby
wykorzystania wigkszej liczby watkéw. W przypadku bardzo gestej siatki ilo§¢ obliczen w poszczeg6l-
nych watkach jest caly czas duza, co pozwala wykorzystaé wigksza liczbg watkéw w celu uzyskania
przyspieszenia obliczen.

Na wykresach mozna réwniez zauwazy¢ wzrost wydajnosci obliczen przy uzyciu wigcej niz 16 wat-
kéw, mimo ze system byt wyposazony wiasnie w ta liczbg logicznych watkéw. Wynika to ze sposobu
tworzenia siatki, jak réwniez ze sposobu dystrybucji obliczenn pomigdzy watkami. Siatka jest zawsze
tworzona jako najmniejszy wypukly obszar, ktéry zawiera wszystkie obiekty w polu widzenia. Oznacza
to ze pewna czgS$¢ promieni nie przecina si¢ z obiektami. Tym samym czas obliczen dla tych promieni
jest krétszy. Siatka jest zawsze dzielona na réwnomiernie roztozone pionowe fragmenty i przekazy-
wana do watkow w celu wykonania obliczeii. Powoduje to nieréwnomierny rozktad obliczen na watki
i dlatego niektére z nich kornicza si¢ koncza si¢ szybciej. Jednak systemowy algorytm szeregowania
procesow (ang. scheduler) jest w stanie zapewnic, ze wszystkie rdzenie beda pracowac z duzym obcia-
zeniem, powodujac czasowy zysk podczas wykonywania algorytmu.

Zgodnie z prawem Amhdala przyspieszenie wykonania zadania zadania przy stalym obciazeniu jest
okreslane przez nastepujacy wzor:

S(s) = — (5.2.2)

gdzie:

o S teoretyczna poprawa danego czasu wykonania zadania.

K. Lelowicz Modele matematyczne komponentow wizyjnych



5.2 Generyczny model czujnika wykorzystujacy sledzenie promieni

929

* rozmiar sceny: 11 . - rozmiar: [7,7,7]
P . 0.0030 - - iar:
0.0040 rozm}ar sceny: 9 . rozm!ar. 7,71
= - rozmiar sceny: 7 T = - rozmiar: [7]
------- rozmiar sceny: 5 b rozmiar: [6]
0.0035 1 ——- rozmiar sceny: 3 0.0025 7 i rozmiar: [5]
=-=-- rozmiar sceny: 1 i --=-= rozmiar: [4]
o rozmiar: [3]
0.0030 4 !
. . 00020 - . rozmiar: [2]
2, 2, rozmiar: [1]
& 000251 &
S 3 0.0015
0.0020
0.0010
0.0015
0.0005
0.0010 ~ = =
T y v v T T y T T T y
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50
Watki Watki
(a) Parking, gestos¢ 0, 01 (b) Autostrada, gestos¢ 0,01
- - rozmiar sceny: 11 . - rozmiar: [7, 7,7]
— ~ rozmiar sceny: 9 0.030 1 — ~ rozmiar: [7,7]
0.04 - - rozmiar sceny: 7 r - - rozmiar: [7]
------- rozmiar sceny: 5 ' ------ roZmiar: [6]
——- rozmiar sceny: 3 0.025 1 i ——- rozmiar: [5]
~.=-- rozmiar sceny: 1 -.=-- rozmiar: [4]
0.03 4 00204 rozmiar: [3]
: - . rozmiar: [2]
= = rozmiar: [1]
8 € o015
&) S
0.02
0.010 1
0.01 0.005 1
- 0000 | T e Ee— S
T T T T T T T T T T y
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Watki Watki
(c) Parking, gestosé 0, 003 (d) Autostrada, gestos¢ 0,003
0.40 4~ - - rozmiar sceny: 11 - - rozmiar: [7,7,7]
i — —rozmiar sceny: 9 . — = rozmiar: [7,7]
03541 - - rozmiar sceny: 7 02541 - - rozmiar: [7]
j ------- rozmiar sceny: 5 ' rozmiar: [6]
H ——-rozmiar sceny: 3 i rozmiar: [5]
03013 rozmiar sceny: 1 1 jar: [4
& —— y: 0.20 T --=-- rozmiar: [4]
E It rozmiar: [3]
0.25 s ) - . rozmiar: [2]
@ B w 4 rozmiar: [1
% 2 2 0.15 1
a8 0.20 i_% 8
ik,
i) 0.10
0151 14 g
i
i €.
0.10 > 0.054
0.05
0.00
T y v T T T y T v T y
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Watki Watki

(e) Parking, gestos¢ 0, 001

(f) Autostrada, gestos¢ 0,001

Rysunek 5.6. Czas wykonania w zaleznosci od liczby watkow.

o sile razy poprawit si¢ czas wykonania czgsci zadania wynikajacy ze zwigkszenia zasobéw obli-

czeniowych.

o p czgs$¢ czasu wykonania, ktéra mozna poprawic przez zwigkszane zasobow.
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Na podstawie przeprowadzonych badan biorac pod uwage wplyw algorytm szeregowania proceséw,
zauwazono, ze implementacja algorytmu zachowuje si¢ doktadnie tak, jakby 90% jego obliczefi byto

wykonywanych w pelni réwnolegle. Zostato to zaprezentowane na rysunku 5.7.

Prawo Amdahla, cze$¢ réwnolegta 90%
0.35 X Uzyskane rezultaty
0.30 1
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o« 0.20
©
N
(@]
0.15 1
0.10 1
0.05 1 e =
0.00 T T T T T
0 10 20 30 40 50

Liczba watkéw

Rysunek 5.7. Prawo Amdahla.

5.2.3 Parametryzacja modelu

Przedstawiony powyzej model wylicza tylko dwa parametry dla kazdego obiektu na scenie (liczbg
wszystkich przecigé z obiektem oraz liczbg widocznych przecigé). W celu lepszego odzwierciedlania
rzeczywistych algorytméw model ten zostal sparametryzowany. Sposéb oraz przyklad parametryzacji
modelu GSM zostat przedstawiony w artykule [9]. Parametry modelu zostaty okre§lone na podstawie

analizy dzialania dwéch algorytméw.

5.2.3.1 Algorytmy

Pierwszy algorytm to FCOS3D [13] dziatajac w oparciu o dane wizyjne w formie obrazéw z kamer.
Rozwiazanie to zdobyto pierwsze sposréd wszystkich metod opartych wytacznie na sygnale wizyjnym
w wyzwaniu wykrywania obiektéw 3D w ramach NeurIPS 2020 [103]. Algorytm i kod sa publicznie
dostepne na stronie ,,mmdetection3d” [104]. FCOS3D jest przyktadem w petni konwolucyjnego detek-
tora, sktadajacego si¢ z trzech elementéw. Pierwszy z nich to wstgpnie wyuczona sie¢ ,,ResNet101”
[105], kolejny modut to Feature Pyramid Network [106]. Ostatnia czgs$¢ tworzy modut oparty o ,,Reti-

nanet” [107]. WyjSciem z algorytmu sa wykryte obiekty w postaci 3DBB.
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Drugi z algorytméw to CenterPoints [12], ktéry dziala w oparciu o dane pochodzace z lidaru. Algo-
rytmy oparte na lidarze osiagaja znacznie lepsze wyniki niz ich odpowiedniki oparte tylko na kamerze
[108]. Dlatego wybrano te rozwiazanie jako referencje do algorytmu opartego tylko na wejsSciu wi-
zyjnym. 3DBB jest zwykle uzywany do reprezentacji obiektu tréjwymiarowego. Reprezentacja ta imi-
tuje dobrze znana detekcje 2DBB na ptaszczyZnie obrazu. Jednak dodatkowy wymiar generuje nowe
wyzwania. Jedna z najwigkszych trudnosci jest prawidlowe wyznaczenie orientacji obiektu. Aby prze-
zwycigzy¢ ten problem, Centerpoint reprezentuje i wykrywa obiekty jako punkty. W pierwszym etapie
Centerpoint wykrywa Srodek obiektédw i ich wtasciwosci takie jak rozmiar [109]. Aby to osiagnac, wy-
korzystywana jest standardowa sie¢ szkieletowa oparta na danych lidarowych taka jak ,,PointPillars”
[110] lub ,,Voxelnet” [111]. Dane wyjSciowe sa transformowane w taki spos6b, aby uzyskac ich inter-
pretacje jako widoku z gdry i nastgpnie stosuje si¢ standardowe, oparte na obrazie, detektory punktéw
kluczowych do znalezienia Srodka obiektéw i regresji do innych jego atrybutéw. Drugi etap wykorzy-
stuje wielowarstwowy perceptron dla kazdego wykrytego obiektu w celu doprecyzowania uzyskanych
rezultatéw. WyjSciem z sieci jest tak jak w przypadku algorytmu FCOS3D jest lista zawierajaca 3DBB.

Algorytmy zostat poddane ewaluacji na zbiorze danych Nuscense [108]. Zbiér danych walidacyj-
nych zawierat 6019 scen z 117672 oznakowanymi obiektami. Wykorzystano nastgpujace miary:

o liczba prawdziwie pozytywnych detekcji (ang. true positive - TP).

o liczba fatszywie pozytywnych detekcji (ang. false positive - FP).

o

liczba falszywie negatywnych detekcji (ang. false negative - FN).

TP
TP+FN-

o

czutos¢ (ang. recall) - recall =

_Tp__
TP+FP"

o

precyzja (ang. precision) - precision =

-9 precision-recall

o $rednia harmoniczna czutosci i precyzj - F1 precisiontrecall*

Jako metodg asocjacji zastosowano norme¢ L2. Obiekty byly oznaczone jako TP, jesli odlegto$¢ migdzy
srodkiem GT a srodkiem predykcji byta mniejsza niz 2m oraz klasy obiektow si¢ zgadzaty. Uzyskane

wskazniki jakoSci dla wybranych klas obiektow zostaty przedstawione w tabeli 5.1 oraz 5.2.

Tablica 5.1. Wskazniki jakosci dla FCOS3D.

Klasa TP FN FP Czutos¢ | Precyzja F1
samochdd | 33839 | 12241 | 13070 | 0,73435 | 0,72138 | 0,72781
cigzarébwka | 4600 | 4194 | 4029 | 0,52308 | 0,53309 | 0,52804
pieszy 13692 | 8923 | 5743 | 0,60544 | 0,7045 | 0,65122
rower 775 1149 538 | 0,40281 | 0,59025 | 0,47884
motocykl 745 1072 348 | 0,41002 | 0,68161 | 0,51203
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Tablica 5.2. Wskazniki jako$ci dla Centerpoint.

Klasa TP FN FP Recall | Precision F1
samochod | 39256 | 6824 | 3625 | 0,85191 | 0,91546 | 0,88254
cigzaréwka | 6699 | 2095 | 1726 | 0,76177 | 0,79513 | 0,77809
pieszy 20455 | 3575 | 3681 | 0,85123 | 0,84749 | 0,84935
rower 1106 | 822 | 2553 | 0,57365 | 0,30227 | 0,39592
motocykl 1307 | 553 | 1416 | 0,70269 | 0,47999 | 0,57037

Warto zwréci¢ uwage na to, ze liczba probek w klasie koreluje z wynikami. Proporcje liczby obiek-
téw danej klasy byly mniej wigcej takie same w zbiorze uczacym i walidacyjnym. To wyraZnie po-
kazuje, ze w zbiorze danych nie byto wystarczajacej liczby obiektéw dla niektérych typow. Najlepsze
wyniki uzyskano dla klas obiektéw ,,samochdd” i ,,pieszy”. Natomiast najgorsze wyniki osiagnigto dla
jednosladéw. Ilos¢ danych wptywa nie tylko na skuteczno$¢ algorytmu. Gdy obiektéw dla klas jest
niewiele, trudno jest wnioskowac o jakosci algorytmu dla tych klas. Jedyny wniosek, jaki mozna wy-
ciagnag, to taki, ze zbior danych nie jest w pelni reprezentatywny, co w konsekwencji prowadzi do tego,
ze nalezy go uzupetni¢. W naszym przypadku tylko klasy ,,samochdd”, ,,pieszy” zawieraja wystarcza-
jaco duzo obiektéw, aby mozna je byto przeanalizowaé. Na podstawie uzyskanych rezultatéw mozna
réwniez zauwazyc, iz algorytm oparty o dane lidarowe uzyskuje zdecydowanie lepsze wyniki. Wiaze
sig to migdzy innymi z faktem, iz dane wizyjne nie zawieraja bezposredniej informacji o odlegtosci do
wykrywanych obiektow. Wyniki sa gorsze, ale nalezy pamigtac, ze kamera jest czujnikiem kilkukrot-
nie taiszym. Dodatkowo mozna zauwazy¢, iz zastosowanie danych lidarowych jako wejscia pozwala

uzyskac lepsze wyniki przy ograniczonej liczbie obiektow w zestawie danych.

5.2.3.2 Analiza algorytmow

Prawdopodobienistwo wykrycia dla kazdego algorytmu zostato okre$lone na podstawie danych po-
chodzacych z generycznego modelu czujnika:

o v - warto$¢ okreslajacej widoczng czgs$¢ obiektu.

o a - liczba przecig€.
Nalezy zauwazy¢, iz parametr a okre§la rowniez rozmiar projekcji obiektu na plaszczyzne czujnika.
Wartosci te zostaty okreSlone dla wszystkich obiektéw zawartych w analizowanym zbiorze danych.
Nastgpnie, wykorzystujac rezultaty, ktére zostaly uzyskane podczas obliczania wskaznikow jakosci,
kazdy obiekt zostal oznaczony jako TP, FN lub FP. Dalej obliczono czutos¢ algorytmu dla zdefiniowa-
nych przedziatu widocznoSci oraz liczby przecigé projekcji (wielkosci projekcji). W przypadku widocz-

nosci dtugos¢ przedziatu miata warto$¢ 0, 1, natomiast w przypadku liczby przecig¢ dlugosé przedziatu
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zostata ustalona na 2500. Analizie poddano klasy ,,samochdd” i ,,pieszy” ze wzgledu na duza liczbe
obiektow tych klas w zbiorze oraz dlatego, ze te dwie klasy byly uzywane péZniej w symulacji przejsé
dla pieszych. Otrzymane wyniki sa pokazane jako czerwone kropki na rysunku 5.8a i 5.8b dla algo-

rytmu FCOS3D oraz na rysunku 5.9a i 5.9b dla algorytmu Centerpoint. Ponadto, stosujac metody
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Rysunek 5.8. Prawdopodobienstwo wykrycia dla algorytmu FCOS3D.
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Rysunek 5.9. Prawdopodobiefistwo wykrycia dla algorytmu CenterPoint.

optymalizacji, wyznaczono ptaszczyzng opisujaca prawdopodobieristwo wykrycia. Zostala ona wyzna-

czona na podstawie wczesniej wyznaczonych punktéw. Funkcja opisujaca ptaszczyzne ptaszczyzne
prawdopodobieristwa wykrycia zostala wybrana w nastgpujacej postaci:

f:(0,1) x R* U {0} x R” — (0,1)

(5.2.3)
f(v,a,k) = max {min {klvk2ak3 (k:4vk5 + keak7) , 1} ,0}
gdzie:

Modele matematyczne komponentow wizyjnych
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o k jest wektorem wspétczynnikow.
Taka konstrukcja funkcji opisujacej ptaszczyzng prawdopodobienistwa wykrycia zapewnia, ze gdy wi-
doczno$¢ jest réwna zeru lub wielkos$¢ projekcji jest réwna zeru, warto$¢ funkcji jest réwniez réwna
zeru

f(0,a,k) = f(v,0,k) =0 Vg, (5.2.4)

Problem optymalizacji byl zdefiniowany nastgpujaco:

(f(vj,aj,k) —dj>2

2

.2
g In|1 2.
rnkln c n + (5.2.5)

=0

C

gdzie:

o n to liczba danych uzyskanych dla klasy obiektu.

o dj; czulos¢ wyliczona dla danego zakresu.

o ¢ wspdltczynnik dobierany podczas procesu optymalizacji.

Wyniki optymalizacji sa przedstawione na rysunkach 5.8 - 5.9 przy uzyciu niebieskiej ptaszczyzny.

Na kolejnych rysunkach 5.10 oraz 5.11 przedstawiono réwniez przyktady zaleznosci bledu estyma-
cji potozenia obiektéw od ich wielkoSci projekcji. Liczba obiektéw w klasie ,,samochdd” jest zdecy-
dowanie wigksza, niz liczba obiektéw w klasie ,,pieszy”’. Powoduje to, iz uzyskane wyniki sa bardziej
wiarygodnie i doktadne dla klasy ,,samochdéd”. Z wykreséw wynika, ze w przypadku obiektéw, kt6-
rych projekcja jest mata, btad estymaciji jest wigkszy. Dodatkowo blad ten maleje wykladniczo wraz
ze zwigkszeniem wielkoSci projekcji i stabilizuje si¢ na pewnym poziomie. Dla algorytmu FCOS3D
Sredni btad estymacji pozycji « waha si¢ od 0,20 m do 0,75 m. Z kolei szacowanie pozycji y ma blad
w zakresie od 0,15 m do 0,60 m. W przypadku algorytmu Centerpoint, uzyskane zakresy wynosza
odpowiednio od 0,10 m do 0,28 m i od 0,05 m do 0,23 m. W przypadku wykrywania samochoddéw,
btad wykrywania w kierunku prostopadtym do ruchu samochodu (rysunek 5.10b i 5.11b) jest mniejszy
niz w kierunku réwnolegtym (rysunek 5.10a i 5.11a). Algorytmy maja gorsza zdolno$¢ do szacowania
glebokosci,na ktérej znajduja si¢ obiekty, niz ich potozenia bocznego.

Doktadno$¢ estymacji potozenia jest ograniczona doktadnoscia z jaka dane zostaty oznaczone pod-
czas tworzenia GT. Przeprowadzona analiza moze pozwala¢ na wierniejsze odwzorowanie dzialania
algorytméw w wysokopoziomowych symulacjach przeprowadzanych na potrzeby faz specyfikacji oraz

integracji systemow.

5.2.4 Przyklad zastosowania

Przyktad zastosowania zostal réwniez przedstawiony w pracy [9]. Jest on motywowany rzeczywi-

stymi wydarzeniami, ktére zostaty nagrane na przejsciu dla pieszych. Konfiguracja drogi oraz przejicia
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(b) FCOS3D, btad estymacji potozenia y dla samochodu.
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(c) FCOS3D, btad estymacji potozenia x dla pieszego. (d) FCOS3D, btad estymacji potozenia dla y pieszego.

Rysunek 5.10. Btad estymacji potozenia dla algorytmu FCOS3D.

dla pieszych zostata przedstawiona na rysunku 5.12a. Na drodze znajduja si¢ trzy pasy ruchu, wszyst-
kie w tym samym kierunku. Skrajny prawy pas jest zarezerwowany dla komunikacji miejskiej. Na
przejsciu dla pieszych nie znajduje si¢ sygnalizacja §wietlna. Zestaw znakéw poziomych i pionowych
zostat odzwierciedlony na rysunku. W Polsce dystans L1 pomigdzy ling warunkowego zatrzymania,
a poczatkiem paséw powinien wynosi¢ przynajmniej 2 m. Rysunek 5.12b przedstawia odwzorowanie
sytuacji w Srodowisku symulacyjnym. Po lewym pasie porusza si¢ pojazd, ktéry zatrzymuje si¢ przed
przejsciem dla pieszych, przed ktérym oczekuje osoba z psem. Gdy pojazd si¢ zatrzymuje osoba wraz
z psem wkraczaja na przejscie dla pieszych. W migdzyczasie drugim pasem porusza si¢ inny pojazd. W
symulacji analizowane jest, kiedy drugi pojazd zobaczy osobg poruszajaca si¢ na przejsciu dla pieszych

oraz czy bedzie w stanie wtedy wyhamowac.

Podczas symulacji wykorzystywany jest zaprezentowany generyczny model czujnika. Prawdopo-

dobienstwa detekcji w symulacji sa wyznaczane na podstawie danych pochodzacych z analizy algoryt-
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(c) Centerpoint, blad estymacji polozenia x dla pieszego. (d) Centerpoint, btad estymacji potozenia y dla pieszego.

Rysunek 5.11. Btad estymacji potozenia dla algorytmu Centerpoint.

moéw detekcji FCOS3D i Centerpoint, ktére zaprezentowano na rysunku 5.9. Na rysunku 5.13 zostaty
przedstawione wyniki z symulacji. Jest to przypadek, gdy samochdd na lewym pasie zatrzymuje si¢ w
odlegtosci ponad 6 m od przejscia dla pieszych (L1 - zdefiniowana na rysunku 5.12a). Jak widaé na
wykresach, pies jest wykrywany szybciej niz pieszy, poniewaz jako pierwszy wytania si¢ spod zasta-
niajacego samochodu. Algorytmy zaczynaja wykrywac pieszego, gdy sensor znajduje si¢ w odlegtosci
okoto 13m od pieszego, a w przypadku psa okoto 17 m. Biorac pod uwagg, ze droga hamowania pojazdu
z predkosci 50 km/h wynosi okoto 13-14 m, wynika z tego, ze zaktadajac zerowy czas reakcji systemu,
pojazd nie jest w stanie zahamowa¢ przed pieszym. Ponadto r6znice migdzy algorytmami FCOS3D i
Centerpoint sa niewielkie i wynosza mniej niz metr. Algorytm Centerpoint reaguje nieco szybciej. Nie
sg to jednak réznice, ktére pozwolityby uniknaé kolizji.

W tabeli 5.3 przedstawiono odlegtosci do pieszego dla poszczegdlnych pozioméw pewnosci wy-
krywania oraz odlegtosci L1 zatrzymania niebieskiego pojazdu. Uzyskane wyniki pokazuja, ze przy

predkosci 50 km/h tylko w przypadku gdy dystans L1 wynosi az 10m, algorytmy detekcji sa w stanie
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(a) Konfiguracja drogi i przejscia dla pieszych (b) Ramka z symulacji.

Rysunek 5.12. Przejscia dla pieszych.

Tablica 5.3. Odleglosci do pieszego dla okreslonych pozioméw pewno$ci wykrywa-

nia i odlegtosci L1.

Prawdopodobiefistwo wykrycia

Algorytm Dystans L1

0,5 0,7 0,9
2m 5,75 m 4,75 m 4,25 m
4 m 8,25 m 7,75 m 7,25 m
FCOS3D 6 m 1,75m | 1025m | 7,75 m
8 m 14,75 m | 13,25 m 7,75 m

10 m 18,25 m | 13,75 m 7,75 m

2m 5,75 m 475 m 425 m
4 m 825m | 7,75 m 7,50 m
Centerpoint 6 m 1225m | 11,25m | 10,25 m
8 m 15,75m | 1425m | 13,25 m

10 m 1925m | 17,75m | 1425 m

odpowiednio wczesnie wykry¢ pieszego, aby samochdd mégt wyhamowac przed pasami. Zmniejszajac
predkosé do 30 km/h i zaktadajac, ze droga hamowania dla tej predkos$ci wynosi okoto 6 m, algorytmy

wykrywania pozwalaja na wystarczajaco wczesne wykrycie, gdy odlegtos¢ L1 wynosi 4 m. Na pod-
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Rysunek 5.13. Srednie prawdopodobieristwo wykrycia obiektu w zaleznosci od od-

leglosci do obiektu.

stawie przeprowadzonych badai mozna zauwazy¢, iz algorytm lidarowy dziata lepiej i reaguje nieco
szybciej. Aby uzyskaé prawdopodobiefistwo wykrycia pieszego na poziomie 0,9 przy uzyciu algorytmu
FCOS3D, czujnik musi znajdowac si¢ w odlegtosci okoto 8 m. Na podstawie przeprowadzonych badan
powstaty nastgpujace wytyczne dla reorganizacji oznakowania przej$¢ dla pieszych, ruchu drogowego
oraz systemOw sterowania:
o Przy wielopasmowych przejsciach dla pieszych zaleca si¢ stosowanie sygnalizacji Swietlnej.
o Nalezy wykorzystywaé system komunikacji migdzy pojazdami (komunikacja V2V), aby szybciej
otrzymywac informacje o pieszych na przej$ciach.
o Algorytmy wykrywania powinny §ledzi¢ poprzedzajace samochody, ktére znajdujq si¢ na pasie
obok nich i by¢ w stanie przewidzie¢, ze gdy zahamuja, obiekt moze niespodziewanie wytonié

si¢ za nich.
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6 Podsumowanie

6.1 Whnioski

Celem jakim postawit sobie autor bylo zbadanie uzytecznosci oraz korzystnego wpltywu modeli
matematycznych na proces projektowania i testowania funkcjonalnosci systeméw ADAS. Badania do-
tyczyly modeli matematycznych na réznym poziomie abstrakcji. W pracy przedstawiono modele o
duzym stopniu wiernoéci odwzorowania rzeczywistej kamery wykorzystywanej w przemysle moto-
ryzacyjnym. W szczeg6lnosci skupiono si¢ na jak doktadniejszym odwzorowaniu dystorsji radialne;
wystepujacych w kamerach oraz na specyficznych filtrach kolor6w CFA wykorzystywanych w branzy
motoryzacyjnej. Praca prezentuje tez modele matematyczne systemu wizyjnego na wyzszym poziomie
abstrakcji, wykorzystujac do tego opis probabilistyczny sceny wokét pojazdu.

W przypadku modelu o doktadniejszym stopniu odwzorowania, wykonano analiz¢ jakoSci opisu
funkcyjnego odwzorowania dystorsji za pomoca modeli opisanych w literaturze w zaleznosci od ilo-
Sci wykorzystanych wspdtczynnikéw oraz dokonano modyfikacji modelu division normalizujac jego
wspotczynniki, aby poprawié wtasciwo$ci modelu podczas optymalizacji numerycznej. Dodatkowo za-
proponowano, opracowano i zbadano procedurg walidacji modelu dystorsji z wykorzystaniem metody
kalibracji kamer. Jak wykazaty eksperymenty rozbiezno$¢ zaproponowanego rozwigzania w porow-
naniu z rzeczywista dystorsja w kamerze wynosi mniej niz 1%. Przedstawiono réwniez poréwnanie
modeli pozwalajacych na przeksztatcanie obraz6w RGB do przestrzeni RY'YCy. Zaprezentowano trzy
nowe sposoby analizy tego problemu oraz zaadaptowano i zmodyfikowano dwa rozwiazania dostgpne
w literaturze. Przeprowadzone badania dowiodty, ze mozliwe jest uzyskanie btedu odwzorowania wy-
noszacego zaledwie 2,3%. Model dystorsji wraz z modelem koloréw zostal zaimplementowany z wy-
korzystaniem karty graficznej i techniki tablicowania, pozwalajac spetni¢ twarde wymogi czasu rzeczy-
wistego wymaganego podczas symulacji HIL.

Dla modelu o wyzszym stopniu abstrakcji zostal opracowany generyczny model czujnika, ktéry es-
tymuje widocznos¢ obiektéw znajdujacych si¢ w FOV sensora, dodatkowo okreslajac wielkoS¢ obiektu

rzutowanego na sensor. Wejsciem do modelu sa wysokopoziomowe dane z symulacji zawierajacej mig-
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dzy innymi potozenia, orientacje oraz predkosci obiektéw znajdujacych sie¢ wokét pojazdu. Zostala
przeprowadzona analiza doktadnosci z jaka model estymuje widocznos$¢ obiektéw na scenie. Wyko-
nano roéwniez analizy oraz testy wydajnoSciowe wykorzystywanego modelu pod wzgledem mozliwosci
wykonywania obliczefi réwnolegtych na wielu watkach. Wynikiem dziatan jest zoptymalizowana im-
plementacja pod katem wykorzystania na serwerach obliczeniowych, ktére posiadaja wielordzeniowe
procesory. Przedstawiono réwniez sposéb identyfikacji modelu probabilistycznego detekcji z wykorzy-
staniem generycznego modelu czujnika. Przyktad uzytecznosci generycznego modelu czujnika zostat

zademonstrowany na podstawie symulacji przejscia dla pieszych.

6.2 Wklad autora

Podsumowujac catos¢ pracy oraz przeprowadzone badania mozna stwierdzic, iz tezy pracy sformu-
towane w rozdziale 1.2 zostalty udowodnione. Autor pracy uwaza, iz oryginalnymi osiagnigciami pracy
sa;

o Opracowanie modeli niskopoziomowych o wysokiej wiernosci z rzeczywista kamera oraz spo-

sobu ich identyfikacji.

o Opracowanie metody walidacji modelu dystorsji oraz metode¢ estymacji bledéw i poziomu szu-

méw w przypadku modelu konwersji kolorow.

o Opracowanie implementacji modelu niskopoziomowego w sposéb pozwalajacy na spelnienie

twardych wymagan czasu rzeczywistego.

o Przygotowanie modelu na wysokim poziomie abstrakcji w sposéb pozwalajacy na wykonywanie

obliczent w sposob réwnolegly na architekturach wielordzeniowych.

o Przedstawienie sposobu parametryzacji generycznego modelu z wykorzystaniem dwéch algo-

rytméw percepcji otoczenia oraz demonstracja uzytecznoSci modelu na przyktadzie symulacji

scenariusza przejs$cia dla pieszych.

6.3 Perspektywy rozwoju pracy

Osiagnigte rezultaty i wyniki badan nie wyczerpuja wszystkich zagadniefi zwiazanych z tematyka
modeli matematycznych systeméw wizyjnych. Praca ta stanowi podstawe do refleksji i zastanowienia
si¢ nad problemem badawczym i dalszym rozwojem tego tematu. W swojej dalszej pracy badawcze;j
autor zamierza skupi¢ si¢ nad kontynuacja badan nad systemami wizyjnymi, a w szczeg6lnosci:

o Modelu pozwalajacego w sposéb automatyczny wykrywac anomalie wystgpujace na obrazie, na

przyktad artefakty.
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o Modelu matematycznego opisujacego w skondensowany sposéb operacje wykonywane w ISP.
o Systemu automatycznej oceny jako$ci obrazu pod katem przydatnosci ich jako wejscia do algo-

rytméw percepcji.
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A Kwaterniony

A.1 Algebra kwaternion6w

Kwaternion Kwaternion moze by¢ wyrazony w postaci:
g=a+bi+cj+dk (A.1.1)

gdzie a,b,c,d to liczby rzeczywiste, a i,j,k sq podstawowymi jednostkami kwaternionow (symbole,
ktore mozna interpretowac jako wektory jednostkowe skierowane wzdtuz trzech osi przestrzennych) i
natozone sq nastepujqace warunki mnoZenia:

oi?=j=i2=-1

oij=k ji=-k jk=i kj=-i ki=j ik=—j

o kazdy a € R jest przemienny 7 i, j oraz k.

A.1.1 Operacje dodawania i mnozenia

Operacja dodawania kwaternionéw jest zdefiniowana nastgpujaco, niech:

p=a;+bii+cij+dik (A.1.2)
q = az + bai + c2j + dok (A.1.3)

Wtedy:
p=p+q=(ar+a)+ (b1 +b2)i+ (c1 +c2)j+ (d1 +do) k (A.1.4)

Iloczyn dwoéch kwaternionéw p oraz g jest definiowany jako:

p=p-q=aias + a1bol + alcgj + a1dok + biasi + blei2 + blcgij + b1doik
+ cragj + c1baji + c1e2f” + crdajk + diagk + diboki + dicokj + didok®
= ajag — biby — c1ca — dida + (a1be + brag + c1da — dic2) i

+ (alcg — bids + c1ag + dlbg)j + (aldz + bicg — c1by + d1a2) k (A.1.5)
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Mnozenie dwéch kwaterniondw mozna zapisaé w bardziej zwigzlej postaci:

pP=po+p (A.1.6)
q=qo+q (A.1.7)
Pq = pogo — P-4+ pod + qPP X q (A.1.8)

gdzie - oraz x to iloczyn wewnetrzny i iloczyn krzyzowy dwéch wektoréw w R3.

A.1.2 Sprze¢zenie, norma oraz odwrotnos¢

Niech:
p=a-+bi+cj+dk (A.1.9)

Sprzgzenie p ma nstgpujaca postac:
p*=a—bi—cj—dk (A.1.10)
Dla dwéch danych kwaternionéw p oraz ¢, mozna tatwo sprawdzic, ze:

(pg)* = q"p" (A.1.11)

Norma kwaternionu p, oznaczona jest jako ||p|| i jest jest skalarem ||p|| = /p*p. Kwaternion nazy-
wamy kwaternionem jednostkowym, jesli jego norma jest réwna 1. Odwrotnos$¢ kwaternionu p definiuje

si¢ jako:

p = e (A.1.12)

A.2 Rotacje z wykorzystaniem kwaternionow

Rozwazmy kwaternion p = pg + p. Wtedy:

el = Z o= ePo (cos lpll + —HPH sin HpH) (A2.1)
n=0

Dowod. Mozna zauwazy¢, ze:
p? = (bi+cj + dk)(bi + ¢j + dk) = —b* + —c — d* = —||p||? (A22)
Podstawiajac 6 = ||p||:

p’=-0> p’=-¢’p, p'=-0' p°’=0¢p, p®=-¢° ... (A2.3)
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Ciag przyjmuje postac:
eP = p—?
o
62 62 6+ o 65
142 TP TR T
12! 3! 4] 5! 6!

0 02 63 6+ 6 05
ﬂ+£f———g%~%£——m
e 2t 314 510 6!

(L0 N b0 ¢
B 21 4l 6! o \1 3 5
=cosf + 7 Sin 0 (A2.4)

Zatem wyktadnikiem kwaternionu jest:

e}

n

eP = P tP =0y IL' = ePo <cos Ip|l + — ” ” sin Hp||> (A.2.5)

n.
n=0

O]

Dodatkowo, zaktadajac pg = 0.

Hepuz\/ (cosupn o smnpu) (cosup||+H : smupu) (A26)

Zatem kwaternion jednostkowy ¢ = ¢p + q mozna wyrazi¢ za pomoca kata 6 = ||q|| oraz wektoru

jednostkowego u = ﬁ W nastgpujacy sposob:

q =cosf +usinf (A.2.7)
Twierdzenie A.2.1. Dla dowolnego kwaternionu jednostkowego:

p = cosf + usinf (A.2.8)

oraz dla dowolnego wektora v € R3 (kwaternionu, ktérego czes¢ rzeczywista jest réwna zero) dziatanie

operatora na v

L(v) = pvp* (A.2.9)
jest réwnoznaczne z obrotem wektora v o kat 6 dokota osi u.
Dowdd. Zdekomponujmy wektor v € R? jako v = an, gdzie a jest sktadowa wzdtuz wektora p oraz

n jest prostopadly w stosunku do p. Po pierwsze, a musi by¢ niezmienny pod wptywem dziataniem

operatora L. Niech:

a=kp (A.2.10)
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Wtedy:

pvp* =p(kp)p*
= (p§ — |Ipl|*)(kp) + 2(p - kp)p + 2po(p x kp)
=k(p§ + ||p||*)p

=kp (A2.11)

Zatem a jest niezmienniczy pod operatorem L. Dla ortogonalnej sktadowej n mamy:
pnp* =(pg — |[pl|*)(n) + 2(p - n)p + 2po(p x n)

=(p5 — IIpl[*)(n) + 2po(p x n)
=(p§ — lIp*) (1) + 2po|[p||(u x n) (A2.12)
gdzieu = ﬁ. Oznaczmy n; = u X n. W ten sposob ostatnie rownanie przyjmuje postac:
pop™ = (5 — |IpI*)(m) + 2pollp| .. (A2.13)
Réwnanie to mozna przeksztatci¢ do postaci:
2 2

. 62 . 2 6 . 6 _
pnp° = [cos=- —sin— |n+ 2cosism§ n, = cosfn + sinfn | (A.2.14)

n, oraz n maja t¢ sama dtugosé. Wektor wynikowy to obrét o n przez kat 6 na ptaszczyZnie wyzna-

czonej przez n and n. Rysunek A.1 przedstawia powyzsza zaleznosc. OJ

Rysunek A.1. Rotacja.

A.2.1 Zwiazek kwaternionu jednostkowego z macierza obrotu

Obrét wektora v € R3 z wykorzystaniem macierzy R definiuje si¢ nastepujaco:

v/ = Rv (A.2.15)
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A.2 Rotacje z wykorzystaniem kwaternionéw

Poréwnujac to z obrotem kwaternionowym, mozna otrzymac:

Rv = pvp* (A.2.16)
Zakladajac, ze p = (po + pii + p;j + prk) s, gdzie s = ||p|| 2. Zalezno¢ jest nastepujaca:
1—2s (p?- + pi) 25 (pipj + prpo) 25 (Pipk + Pjdo0)
R=|2s(pip; +prpo) 1—2s(p? +p}) 25 (pjpr + pigo) (A2.17)
25 (pipr, +pjpo) 25 (pjpk +pipo) 1 —2s (p? + p?)
K. Lelowicz
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