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Recenzja

rozprawy doktorskiej mgra inz. Mariusza Karola Nowaka, pt.: Depth Completion for FMCW
Radars.

Niniejsza recenzj¢ opracowano na wniosek Rady Dyscypliny Automatyka, Elektronika,
Elektrotechnika i Technologie Kosmiczne AGH. Promotorem jest dr hab. inz. Pawet Skruch,
prof. AGH.

1. Charakterystyka tematu, celu i tezy badawczej rozprawy

Dane z radaru i LiDARu sa niezwykle wazne z wielu powoddéw, zwlaszcza w kontekscie
technologii, badan naukowych, oraz bezpieczenstwa. Zaréwno radar, jak i LIDAR pozwalaja
na skuteczne monitorowanie otoczenia, sg niezbedne w nawigacji, zaréwno w lotnictwie,
morskiej, jak 1 nawigacji samochodowej. Pomagajg one w wykrywaniu przeszkéd, okreslaniu
odlegtosci i kierunku, oraz w zapobieganiu kolizjom. Rozdzielczo$¢ przestrzenna radaru moze
by¢ ograniczona. Zageszczanie danych pozwala zwigkszy¢ ilos¢ informacji, co moze by¢
istotne w celu uzyskania bardziej szczegétowego obrazu otoczenia shuzacego do podejmowania
decyzji w czasie jazdy autonomiczne;j.

2. ZawartosS¢ rozprawy

Recenzowana praca mgra inz. Mariusza Karola Nowaka skfada sie ze streszczenia w jezyku
angielskim 1 polskim, spisu skrétéw, spisu symboli, osmiu rozdziatéw, bibliografii spisu
rysunkéw oraz spisu tabel. Dokument liczy 169 stron.

Pierwszy rozdziat jest wprowadzeniem do tematyki. Autor opisal ide¢ systeméw autonomiczne;j
Jjazdy polegajaca na podejmowaniu decyzji na podstawie sygnatéw z czujnikéw, np. kamery,
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radaru czy LiDARu oraz informacji o lokalizacji pojazdu. Nastgpnie algorytmy percepcji
tworza reprezentacje Srodowiska potrzebna dla algorytmdéw planowania, a nastgpnie dla
algorytméw sterowania, ktére wydaja komendy dla aktuatorow.

Rozdziat 2 omawia metody pomiaru odlegfosci stosowane w pojazdach autonomicznych.
Pierwszym z nich jest LIDAR mierzacy czas powrotu $wiatla odbitego od obiektu zazwyczaj
przez skanowanie przestrzeni laserem. Jego odmiana jest kamera typu Time-of-Flight bez
cze$ci ruchomych. Nastepnie opisano radar CW oraz doktadnie FMCW uzywany w badaniach
ze wzgledu na mozliwo$¢ uzyskania informacji od odleglosci. Omowiono techniki CFAR
wykorzystywane w radarach do detekcji obiektow w obecnosci szumu i zaktécen. Omowiono
wiasnosci i budowe RDC oraz sposoby wyznaczania kata do obiektu przy uzyciu wielu anten
odbiorczych. Oméwiono pokrétce czujniki ultradzwigkowe oraz mozliwosci szacowania
odlegtoéci z sensoréw nie dajacych wprost takiej informacji, takich jak stereowizja oraz
pojedyncze zdjecia ze zbiorem KITTI Depth Prediction jako przykiadem wokot ktorego
skupione jest wiele metod z literatury.

Rozdziat 3 omawia poprawianie jakosci dziatania sieci neuronowych poprzez drobng zmiang
warto$ci wag w czasie uczenia. Rozpoczyna si¢ od najnowszej historii sieci neuronowych, to
jest od czasoéw pierwszych sieci splotowych oraz pierwszych eksperymentéw z akceleratorami
GPU — AlexNet, VGG, ResNet, oraz badan w kierunku zmiany struktury sieci, takich jak
Inception czy MobileNet. Autor wspomina metody usuwania wag (pruningu), nadmieniajac, ze
i tak w praktyce nie zmniejszaja one ztozonoéci obliczeniowej sieci neuronowych. Dlatego tez,
Autor proponuje nowa metode polepszania jakosci dziatania sieci. Nastgpnie opisywane sg
metody regularyzacji uczenia w sieciach neuronowych oparte na dodawaniu réznego rodzaju
szumu do danych uczacych. Najpopularniejsze metody wbudowane sa w biblioteki stuzgce do
budowania i uczenia sieci neuronowych. Dalej omowiono ideg¢ zmniejszania wielkosci sieci
oraz uczenie podsieci nazwane lottery ticket z 2018, dziatajace gloéwnie w sieciach w peini
potaczonych. Podrozdziat 3.3 przedstawia autorska metode uczenia sieci. Analiza literatury
pokazala, ze moze wystapi¢ sytuacja, kiedy czgs¢ wag w sieci neuronowej moze nie podlegac
optymalnemu uczeniu i nie wyksztalcié¢ uzytecznej reprezentacji wiedzy. Jednym z rozwigzan
tego problemu moze by¢ réznorodnosci wag co potwierdzity wstepne eksperymenty wykonane
przez Doktoranta z uczeniem problemu XOR stosunkowo malej sieci o roéznej liczbie
neuronéw. Dzieki temu wstepnemu sprawdzeniu mozna bylo przejs¢ do powazniejszych
eksperymentéw z uzyciem pigciu znanych modeli z lat 2016-2019, a mianowicie: MobilenetV2,
DenseNet201, ResNet152V2, Xception, EfficientNet BO zaimplementowanych w bibliotece
Keras, nauczonych wstepnie zbiorem ImageNet. Modele te byly uczone zbiorem CIFAR100
uzywajac zaburzen wag, metody lottery ticket, potaczenia tych metod oraz bez zadnej
modyfikacji uczenia. Ponadto, zmieniano dlugos¢ uczenia i wspdlczynnik uczenia.
Eksperymenty pokazaly, ze zaburzanie wag przez dodawanie szumu poprawiato doktadnosc
uczenia i, co za tym idzie, dzialania testowanych modeli sieci.

Rozdzial 4 omawia autorskie rozwiazanie uzupetiania informacji o gigbokosci danych z
LiDARu. Opisano zmodyfikowany zbi6r danych KITTI oraz metodg obliczania operacji splotu
dla brakow w pikselach Sparsity Invariant Convolutions zaproponowane w literaturze. Dalej
omdéwiono prace uzywajacej tej metody w innych modelach sieci neuronowych, oraz inne
metody uzupetniania informacji o glebi. Nastepnie zaprezentowano autorska sie¢ neuronowg
opartg na blokach nazwanych WeaveBlock, ztozonymi z operacji splotu punktowego z matg i
duza liczba kanatéw oraz splotami z dlugimi filtrami. Byty one inspirowane wspomnianymi
Sparsity Invariant Convolutions oraz splotami ,,glebokosciowymi” z sieci MobileNet. Trzy
takie bloki tworzg blok rezydualny znany z sieci ResNet z polaczeniem omijajacym te trzy
bloki. Bloki rezydualne sa polaczone szeregowo, tworzac sig tzw. nienaprowadzang siec
WeaveNet. Wersja ,,naprowadzana” tej sieci jest zbudowana podobnie i dostarcza ona w
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polaczeniu z siecig neuronowsa bgdaca koderem obrazu z kamery sygnatu dla sieci agregujacej
oba sygnaly, ktéra tworzy gesta mapg glebokosci. Autor uczyt zaproponowana sieé neuronowa
na trzy sposoby. Pierwszy byt standardowym sposobem uczenia sktadajacym sie z uczenia
wstgpnego 1 standardowego uczenia gestosci wejsciowej. Drugi sposéb dodawal jeszcze
uczenie ze zmienng wejsciowg gestoscia i trzeci dodawat czwarty etap z zadana gestoscia
wejSciowg. Rozdzial konczy opis eksperymentéw poréwnujacych proponowany model z
metodami z literatury dla réznych gestosci danych wejsciowych.

Rozdzial 5 jest opisem eksperymentdw sprawdzajacych czy sygnal radiowy odebrany z anteny
z ukfadem fazowym moze by¢ Zrédlem informacji dla sieci neuronowej do ekstrakeiji kata i
amplitudy sygnatu. Doktorant uzyl trzech anten: 5-, 10- i 20-elementowej, co pozwolito
sprawdzi¢ wplyw anteny na informacjg o kacie sygnatu. Wejsciami do sieci neuronowej byla
cz¢s$E rzeczywista i urojona sygnahi na kazdej z anten odbiorczych. Wyjsciami z sieci byty kat
1 amplituda do Zrédta wigkszej fali oraz mniejszej fali, oraz katy zdefiniowane jako rozktad
prawdopodobicnfistwa. Sie¢ z czterema warstwami ukrytymi byla trenowana metods z
perturbacja wag z rozdziatu 3. Najwigksza antena okazata sie by¢ wyraZnie lepsza w zadaniu
predykcji kata od swoich mniejszych odpowiednikow.

Rozdziat 6 omawia dane zebrane do badan z okolo 14 godzin jazdy samochodem testowym.
Radar posiadal 12 anten odbiorczych. Okolo miliona ramek zostalo podzielonych na dane
uczgce 1 testowe w stosunku 90/10. Do uzupelnienie glebokosci z LiDARu przy uzyciu
wstepnie wytrenowane]j sieci neuronowej na danych glebokosci ze zbioru KITTI Depth
Completion. Nastepnie wyjasniono problemy wynikajace z roznic dzialania radaru i LiDARu,
co powoduje miedzy innymi rdznice $redniej odleglosci w rejestrowaniu obicktéw. Miedzy
innymi, byto to tez powodem rdznic jakosciowych zbiordw rejestrowanych w jezdzie miejskiej
1 autostradowej.

Rozdzial sicdmy jest opisem autorskiej metody uzupelniania informacji o odlegtosci danych z
radaru. Rozdzial zaczyna sig¢ opisem badafi $wiatowych, poczawszy od mozliwosci
uzupetniania informacji o odleglodci z obrazowania dwuwymiarowego. Nastepnie oméwiono
rozwigzania {aczace dane z radaru z danymi dwuwymiarowymi, geometryczne oraz oparte o
sieci neuronowe.

Autorskie rozwigzanie jest oparte o sie¢ neuronows o trzech wejsciach: zestawione (stacked)
RDC z trybu dalekiego zasiggu radaru, zestawione RDC z trybu krétkiego zasiegu radaru,
zestawione odpowiadajace im obrazy z kamery RGB (trzy kolorowe obrazy 720%1280). Jedna
wersja sieci wykorzystujgce tylko dane radarowe niskiego poziomu, a druga laczyla dane
radarowe niskiego poziomu z obrazami RGB na plaszczyZnie azymut-elewacja. Zbadana
zostata réwniez wersja sieci przewidujaca glebokos¢ wylacznie na podstawie obrazéw RGB,
aby okreslic w jakim stopniu radar jest korzystny gdy jest scalony z obrazami RGB z kamery.
System byt zlozony z modulu przewidywania kata, enkodera zakresu 1 wzglednej predkosci
RDC, modulu niepodlegajacego uczeniu do zmiany rozmiaru wejécia enkodera RDC do
mapowania go na dwuwymiarows plaszczyzng azymutu-elewacji, enkodera obrazéw z kamery,
modutu tgezacego wyjscia powyzszych modutéw oraz modutu jednoczesnie przetwarzajacego
zakodowane dane RDC z zakodowanym obrazem z kamery.

W module przewidywania kgta dane z RDC przetwarzane sa w kilku warstwach splotowych z
filtrami o rozmiarze 1x1. Sygnal z jednej z poprzednich warstw trafia do ostatniej warstwy jako
tzw. skip-connection. Enkoder predkosci i zasiggu na podstawie danych z RDC, tworzy gestg
reprezentacje z uzyciem sieci opartej na MobileNetv3, nastepnie kilku warstw splotowych 2D
z tzw. ,,strided convolutions™, 1 ostatecznie przycigcia 1 warstwy typu ,,pointwise convolution”.

Modut zmiany danych w plaszczyzne azymutu-elewacji nie podlega uczeniu i jest zestawem
operacji na danych. Moduly enkodowania danych z kamer oparte sg na sieciach MobileNetV3
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i tworza mniejsza reprezentacje danych. Modut faczenia danych z czujnikéw i czasowych tgczy
dane z RDC dalekiego i krotkiego zasiegu oraz przetworzony obraz z kamer. Polaczone dane
trafiaja na MobileNetV3, a aspekt czasowy analizowany jest przez warstwy rekurencyjne GRU.
Wyijécie jednej warstw trafia na wyjécie jako skip-connection. Reprezentacja tworzona w
module przetwarzania plaszczyzny azymutu-elewacii tworzona przez warstwy tzw. ,,transposed
convolution” shuzy jako wejscie do warstw klasyfikujacych i do warstw regresji, tworzacych
tzw. dwie ,,glowy” sieci (heads).

Powyzszy system testowany byt w czterech konfiguracjach: sie¢ wykorzystujaca jedynie radar,
z uzyciem trzech RDC krotkiego zakresu oraz trzech RDC dhlugiego zakresu, taka sama
konfiguracja z 4+4 RDC, oraz dwie konfiguracje z RDC i ramkami wizyjnymi.

Rozdzial 8 jest podsumowaniem rozprawy z wyszczegolnieniem autorskich osiagnigc.

Dalej nastepuje podsumowanie pracy oraz bibliografia sktadajaca sig ze 120 pozycji oraz spis
rysunkow i tabel.

3. Ocena rozprawy

W ramach rozprawy doktorskiej Doktorant zaproponowat oryginalne rozwigzanie z analizg
danych dotyczacych sceny widzianej przez samochdd autonomiczny z wykorzystaniem
biezacych metod uczenia maszynowego. Tezy pracy wspomniane wczesnie] sg trafnie i jasno
sformutowane, tematyka pracy jest aktualna. Doktorant wykorzystuje biezace metody zwigzane
z glebokim uczeniem, sieciami neuronowymi i przetwarzaniem sygnatu. Oryginalny dorobek
autora polega na stworzeniu

o metody wykorzystujacy perturbacje wag o $rodku w zerze podczas treningu sieci
neuronowych,

. sieci neuronowej WeaveNet do uzupetniania glgbokosci LIDARu przy danych o zmiennej
gestodci oraz wykazaniu eksperymentalnie, ze sieci neuronowe s zdolne do znajdowania
katdw do dwoch celoéw, gdy anteny radarowe odbierajg superpozycje fal odbitych,

o zbioru danych stuzacego do trenowania i walidacji algorytméw uzupelniania glebokosci
radarowej, sktadajacego sie on z ponad 1 000 000 RDC, wraz z odpowiadajacymi im
obrazami z kamery i gestymi mapami glebokos$ci wygenerowanymi przez sie¢ WeaveNet,

&l architektury sieci neuronowej zdolnej do przeksztatcania niskopoziomowych danych
wejéciowych RDC w abstrakeyjne kanaty w plaszczyznie azymutu-elewacji,

. architektury sieci neuronowej zdolnej do taczenia danych pochodzacych z RDC z radaru
i danych pochodzacych z obrazéw kamery RGB w celu uzupelniania informacji o
glebokosci z radaru.

Zaprezentowany materiat pokazuje, ze Doktorant zrealizowat cel pracy.

Rozprawa doktorska uwidacznia ogblng wiedzg teoretyczng i praktyczng mgra inz. Mariusza
Nowaka. Doktorant opublikowat dwie prace naukowe — jedng w czasopismie z listy JCR oraz
jedna w materiatach konferencji. Rozprawa doktorska wykazuje umiejetno$¢ samodzielnego
prowadzenia pracy naukowej mgra inz. Mariusza Nowaka. Rozprawa doktorska stanowi
oryginalne rozwigzanie problemu naukowego. Zaproponowane metody majg bardzo duze
znaczenie aplikacyjne dla nauk technicznych i przemystu.

Niezaleznie od mojej bardzo wysokiej oceny pracy, wykraczajacej poza poziom przecigtny,
ponizej wymieniam drobne uwagi, ktore nasunety si¢ w czasie czytania:

Dlaczego sie¢ unguided WeaveNet ma akurat pig¢ blokéw rezydualnych, a jeden blok ma trzy
elementy WeaveBlock? (str. 69)



Sie¢ neuronowa w Rozdziale 5 uczona jest 10 milionami probek. Skad wiadomo, ze trzeba az
tylu przyktadéw i dlaczego przyjeto akurat 128 neuronéw w warstwach ukrytych i funkcje

aktywacji swish?

Jak wyglada doktadnie struktura sieci z rysunku 7.2, 7.3, 7.4, 7.5, 7.6 (nie jest podana liczba
filtréw, rodzaj nieliniowosci itd.). Dlaczego liczba warstw omijanych przez skip-connection
jest akurat taka? W jaki sposob zaimplementowane sa zaprezentowane sieci neuronowe i jakie
sa mozliwosci dziatania ich w czasie rzeczywistym w samochodzie?

By¢ moze dobrze byloby sprawdzi¢ prace pod katem jezykowym, np. ,,Input to this module has
dimension [3, 420, 256, 24] and output has dimension [3, 420, 256, 96]. “ -> “The input to this
module has dimensions [3, 420, 256, 24] and the output has dimensions [3, 420, 256, 96].”

str. 56: In case of all networks > In the case of all networks
Liczebniki o matych wartosciach piszemy czesto stownie.
Znak mysSInika w zdaniu to znak typograficzny pauza lub pélpauza, a nie w dywiz.

Moze fadniej jest uzywac znaku x przy oznaczaniu rozdzielczosci, np. na str. 56: 32x32 px,
shapes 31x1 and 1x31.

Niektére rozdzialy rozpoczynaja si¢ bezposrednio podrozdzialami; byé moze tadnie bytoby
zaczynac je kilkoma zdaniami wstepu.

4. Wnioski koncowe recenzji

Podsumowujac recenzje stwierdzam, ze Pan mgr inz. Mariusz Nowak w rozprawie doktorskiej
.»Depth Completion for FMCW Radars™ zrealizowat cel rozprawy. Zaprezentowane rezultaty
stanowig oryginalny wkiad Autora w rozwéj dyscypliny Informatyka Techniczna i
Telekomunikacja. Pan Mariusz Nowak wykazal si¢ umiejetnoécia samodzielnej pracy
badawczej, znajomoscia literatury Swiatowej i wiedza w zakresie uczenia maszynowego.
Recenzowana praca spelnia wymagania ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie
wyzszym 1 nauce, w dyscyplinie naukowej Automatyka, Elektronika, Elektrotechnika i
Technologie Kosmiczne. Wnoszg o jej przyjecie i dopuszczenie do dalszych etapow
postepowania doktorskiego.
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