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Streszczenie

Praca poswiecona jest tematyce tworzenia mapy 2d, ktéra przewyzszy poziomem
szczegblowoscei i aktualnosci wszystkie dostepne w danej chwili mapy. Metody
dostarczania coraz dokladniejszych informacji o naszym otoczeniu nieustannie
sie zmieniaja starajac sie nadazyé¢ za szybko postepujacymi zmianami otocze-
nia. Obecne moduly GPS w kilka sekund lokalizuja uzytkownikéw, a specjalne
oprogramowanie dostarcza informacji o otoczeniu w ktérym sie¢ znajduja. Pozy-
skane w ten sposéb dane dotycza jednak obiektow, ktérych czasowa dynamika
zmian jest niewielka (takich jak lokalizacja budynku czy nazwa ulicy) co jest
wystarczajace do nawigacji, jednak nie pozwala to na okreslenie co doktadnie
znajduje sie na danym obszarze w danej chwili.

Niniejsza praca prezentuje oryginalne rozwiazanie stuzace mapowaniu obiek-
tow bedacych zar6wno elementami statycznymi, jak rowniez dynamicznymi (tj.
zmieniajacymi swoje polozenie np. rowery). W pracy zastosowano sieci neurono-
we przetwarzajace obraz na urzadzeniach mobilnych i kamerach miejskich oraz
zaimplementowano algorytm, ktéry na podstawie danych pochodzacych z wielu
zrodet doprecyzowuje lokalizacje wykrytych obiektéw i nanosi ja na mape.

Algorytm przetwarza, wielomodalne dane przestrzenne i czasowe, ktore sa
przesylane przez urzadzenia, w celu aktualizacji mapy dostepnej na serwerze.
Dzieki takiemu podejsciu, znajduja sie na niej informacje o stanie otoczenia
z wybranego okresu, a w szczegolnoscei chwile (przedzialy czasowe) w ktorych
obiekt sie pojawil lub zniknal z danego obszaru. Utworzone w ten sposéb rozwia-
zanie realizuje funkcje wizualizacji zmian jakie zachodzily na wybranym terenie
z mozliwoscia dynamicznego odswiezania tych zmian w czasie rzeczywistym.

Opracowane rozwigzanie ma szerokie zastosowania. System moze shuzy¢ do
wytyczania nowych Sciezek rowerowych w miejscach, gdzie przemieszcza sie naj-
wiecej rowerzystow, wybrania lokalizacji dla przeprowadzenia kampanii reklamo-
wej okreslonego produktu w obszarach gdzie go nie znaleziono lub tez stworzenia
gry terenowej dla turystoéw jako promocji miasta.

Stworzony system aktualnie przeszedl pomyslnie testy prawidtowosci dziata-
nia w §rodowisku laboratoryjnym i jest wdrazany w srodowisku produkcyjnym.
Pokazane w pracy badania eksperymentalne w warunkach zblizonych do rze-
czywistych pozwalaja stwierdzié, ze zaproponowane podejscie jest skuteczne, a
sam system dziala wedlug pierwotnych zatozen. Jego pelne uruchomienie jest
przewidziane na trzeci kwartal 2022 roku.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe na urzadzeniach mobilnych - TensorFlow
Lite, mapowanie obiektéw - OrientDB, estymacja lokalizacji, sensory IMU.



iv

Abstract

The thesis is devoted to the project of creating a 2D map which would be more
detailed than all the solutions available to date thanks to innovative methods of
supplying information about a constantly changing surrounding. Existing GPS
modules are able to find the location of users within a few seconds, combining
it with information about their surroundings provided by a dedicated softwa-
re. Visualized data usually concern objects which are relatively static (such as
location of a building or the name of a street).

The thesis presents an innovative solution that allows for mapping of both
static and dynamic objects (changing their location quickly, such as bicycles, for
instance). The project is based on the neural network which processes images
on mobile devices and the algorithm which, drawing on data derived from many
different sources, makes the location of object more precise on the map.

The algorithm constantly processes temporal multi-modal spatial data that
are sent by the users and used for updating the map. As a result, on the map
there is information about the state of surroundings at a given point in time,
especially the moment when a particular object appeared in the frame of the
camera and disappeared. Employing this method, not only does the presented
solution allow for the visualisation of changes that have taken place in a par-
ticular area, but also makes it possible to refresh the map dynamically in real
time.

As the results of experiments presented in the thesis indicate, the designed
system has wide applicability. For example, it can be used for establishing new
cycle paths in the area where there are a lot of cyclists, choosing a place for
an advertising campaign where a given product is barely present or creating a
urban game for tourists that would promote a city.

The developed system has successfully passed regularity tests in the lab and
is being implemented in the production environment. On the grounds of experi-
ments carried out in the real-life conditions we may conclude that the system is
effective and operates according to initial asssumptions. The application of the
system is planned to be completed by third quarter of 2022.

Keywords: neural networks on mobile devices - TensorFlow Lite, mapping
objects in space - OrientDB, distance estimation, IMU sensors.
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Wstep

Ewolucja map na przestrzeni wiekoéw, zmierzajaca do uzyskania mozliwie jak
najwierniejszego i najbardziej aktualnego odzwierciedlenia terenu, doprowadzi-
ta do rozwoju dziedziny nauki poswieconej wylacznie temu zagadnieniu. Kar-
tografia jest nauka o metodach sporzadzania oraz wykorzystywania map. Ma-
pa jest to obraz powierzchni Ziemi wykonany na plaszczyznie, w pomniejsze-
niu, z uwzglednieniem jej krzywizny. Wspoélczesna mapa, dzieki wykorzystaniu
sztucznych satelitow oferuje doktadnosé rzedu kilku centymetrow, ktora zmienia
sie nieznacznie w zaleznosci od szerokosci geograficznej w ktorej wykonywane
sg pomiary. Wskazana roznica wynika z odlegtosci jaka wystepuje pomiedzy po-
ludnikami na globie dla roéznych szerokosci geograficznych. Mapy maja szerokie
zastosowanie. Poza oczywistymi, takimi jak nawigacja czy wyznaczanie granic,
sg rowniez wykorzystywane do wizualizacji danych i zjawisk wystepujacych na
danym obszarze.

Poza dokladno$cia map, rownie istotna jest ich szczegblowosé i aktualnosé.
Sposrod dostepnych map najwieksza popularnoscia ciesza sie mapy Google i Open
Street Map (jako darmowa alternatywa do uzytku komercyjnego). Oba wymie-
nione rozwiazania cechuja sie duza szczegbdtowoscia i aktualnoscia dzieki wspar-
ciu ogromnej spotecznosci, ktéra nieustannie zglasza bledy oraz aktualizuje
wizualizowane na mapie informacje. Wykorzystanie uzytkownikéw jako zrodla
danych umozliwia ciagla aktualizacje mapy, realizowana nieustannie na calym
$wiecie. Naplywajace od uzytkownikow dane sa etykietowane znacznikiem cza-
sowym co umozliwia analize zmian jakie zachodzity w wybranym regionie.

Przez ostatnie lata rozszerzono funkcjonalno$é map o mozliwosé¢ podgladu

widoku danego miejsca. Poza zdjeciami samych uzytkownikéw, obecne rozwia-
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zania oferuja wizualizacje widoku zarejestrowanego przez specjalnie przystoso-
wane w tym celu samochody z osadzonymi na dachu kamerami 360°. Dzieki
temu mozliwe stalto sie pokazanie rzeczywistego widoku pochodzacego z dowol-
nego miejsca w ktorym znajdowali sie uzytkownicy lub wspomniane samochody.
Wszystkie te rozwigzania uszczegdtawiajg dostepne na mapie informacje doda-
jac aspekt temporalny. Brak w nich jednak informacji o elementach otoczenia
cechujacych sie dynamika rzedu kilku godzin. Nie istnieja rozwigzania, ktore
dostarczalyby informacji o elementach, ktére w krotkim czasie zmieniaja swoje
polozenie takie jak rowery czy samochody. Aspekt rejestracji na mapie miejsc
w ktorych sie pojawiaja i czasu dotychczas nie zostal uwzgledniony z uwagi na

duza dynamike, ktéra takie elementy cechuje.

1.1 Motywacja oraz cel pracy

Nieustanne dazenie do kolekcjonowania oraz udostepniania szerokiemu gronu
odbiorcéw coraz doktadniejszych informacji o nas i naszym otoczeniu przejawia
sie w wielu aspektach codziennego zycia. W skali mikro, sa to opaski na rece
monitorujace nasze zdrowie i parametry zyciowe pomagajac poglebi¢ w ten spo-
s6b wiedze o nas samych. W skali makro przyktadem sg zdjecia satelitarne oraz
prowadzone przez lata pomiary temperatur, ktére pozwalaja poznaé i okreslié
skutki efektu cieplarnianego. Oferowane obecnie mapy nie posiadajg mozliwosci
mapowania obiektéw zmieniajacych swoje polozenie (np. rower czy samochod).
Oferuja jedynie komplet informacji o elementach statycznych takich jak budyn-
ki, przystanki autobusowe czy stacje benzynowe uzupelniajac dane o lokalizacji
o informacje o godzinach otwarcia lub rodzaju oferowanych w danym miejscu
ushug.

Aspekt uchwycenia dynamiki obszaru, w szczegédlnosci miasta, zapoczatko-
wal szereg dzialaii majacych na celu stworzenie systemu, ktéry pozwoli na ma-
powanie z duza doktadnoscia wszystkich obiektow (statycznych oraz dynamicz-
nych) tworzac w ten sposdb mape $wiata realnego ktorego stan jest aktuali-

zowany w czasie rzeczywistym. Pomimo ogélnej dostepnosci wiedzy o wszyst-
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kich sktadowych docelowego systemu, nie znaleziono informacji, by powstala
w wiodacych osrodkach naukowych czy firmach na $wiecie technologia tworze-
nia mapy 2D na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych i czasowych.
Zauwazenie tej luki stalo si¢ impulsem ktory zapoczatkowal realizacje rozprawy
doktorskiej. System stworzony w ramach rozprawy dostarczy calkowicie nowe
narzedzie do analizy wielomodalnych danych przestrzenno czasowych i moze
mieé¢ szerokie zastosowania praktyczne. Docelowe rozwigzanie bedzie oferowa-
to API do tatwej integracji z zewnetrznymi systemami oraz graficzny interfejs
uzytkownika (GUI) pozwalajace na wizualizacje przetwarzanych przez system

danych.

Glownym dostawca informacji o zmianach jakie zachodza w otoczeniu maja
by¢ uzytkownicy, ktérzy grajac w gry terenowe beda przemieszczaé sie po mie-
Scie z telefonem, ktory nieustannie bedzie dostarczal danych, umozliwiajacych,
przy wykorzystaniu stworzonego algorytmu, doprecyzowania lokalizacji znale-
zionych w widoku kamery obiektoéw. Dokladno$é mapy i zebranych informacji
z danego terenu bedzie silnie uzaleznione od liczby uzytkownikéw, ktorzy sie po
nim przemieszczajg. W celu popularyzacji systemu zostata dodatkowo opraco-
wana innowacyjna platforma do tworzenia gier terenowych w oparciu o silnik
gier AR (rozszerzonej rzeczywistosci) wizualizujaca mape $wiata realnego w cza-
sie rzeczywistym (w tym obiektow nie bedacych elementami krajobrazu), wraz
z aplikacja umozliwiajaca przesytanie danych przez uzytkownikéw. Stanowi ona
gltowny rezultat podejmowanych prac, a dzialajace wewnatrz algorytmy i modu-
ty stanowiace jej elementy sktadowe pozwolily, po dostosowaniu ich dziatania,
na ich wykorzystanie réwniez do innych zastosowan takich jak modul estymacji

dtugosci kolejek na skrzyzowaniach w miescie Wroctaw.

Prowadzone badania byly realizowane w ramach dofinansowania uzyskanego
ze Ssrodkéw NCBIR, na realizacje projektu ktory zajal pierwsze miejsce sposrod
ponad 500 projektow zgtoszonych do konkursu GAMEINN w ramach Programu
Operacyjnego Inteligentny Rozwoj 2014- 2020 dziatanie 1.2, POIR.01.02.00-00-
0045/19) Realizacja projektu doprowadzila do stworzenia systemu budujacego

mape 2D na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych i czasowych.
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1.2 Teza i rezultat pracy

Zasadnicza teze pracy mozna sformutowaé nastepujaco: Mozliwe jest stwo-
rzenie mapy 2D na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych
i czasowych, przesylanych z wielu zrodel, ktéra dostarczy informacji
o polozeniu obiektow statycznych i dynamicznych (tj. zmieniajacych
swoje polozenie) znajdujacych sie na wybranym obszarze. Postawiona
teza, ze wzgledu na swoja obszerno$é, wymagata w pierwszej kolejnosci potwier-

dzenia kilku pomocniczych tez obejmujacych mniejszy zakres tematyczny tj:

e Fuzja danych o obiektach wykrywanych na obrazie, parametrach wewnetrz-
nych kamery, informacji pochodzacych z IMU oraz sygnalu GPS pozwala
na lokalizacje obiektow 3D z dokladnoscia do 10m wzgledem wartosci re-

ferencyjnej.

e Integracja wielu pomiaréw polozenia obiektéw 3D poprawia dokladnosé

ich lokalizacji.

e Glebokie sieci neuronowe dzialajace na urzadzeniach mobilnych opartych
o architektury ARMvS8-A i nowsze (ARMv8.3-A, ARMv8.4-A) pozwalaja
na efektywna detekcje obiektow na obrazie z predkoscia o wartosci ocze-

kiwanej nie mniejszej niz 3 klatki na sekunde.

e Zastapienie systemu zarzadzania bazg danych PostgreSQL w systemie
Open Street Map na grafowy system zarzadzania baza danych w postaci
OrientDB znacznie przys$piesza proces wyszukiwania informacji niezbed-

nych do renderingu mapy.

W celu weryfikacji przedstawionych tez zostaly opracowane i zaimplemento-
wane algorytmy realizujace tworzenie mapy o wskazanych parametrach. Algoryt-
my stanowia element sktadowy zbudowanego systemu skladajacego sie z opro-
gramowania dzialajacego na serwerze do przetwarzania nadsylanych danych,
aplikacji mobilnej dla smartfonéw z Android/iOS oraz oprogramowania dedy-
kowanego dla mikrokontroleréw dostarczajacych dane z kamer umieszczonych

w miescie.



1.2 Teza i rezultat pracy 5

Zalozeniem systemu jest zapewnienie duzej dostepnosci dla szerokiego grona
uzytkownikéw. W tym celu teza dotyczaca glebokich sieci neuronowych okresla
wsparcie nie tylko najnowszych telefonéow posiadajacych dedykowane wsparcie
sprzetowe, lecz obejmuje takze urzadzenia starsze. W rozprawie skupiono sie na
urzadzeniach z kilku kategorii: najnowsze smartfony, urzadzenia ze $redniej pot-
ki (kosztujace w okolicach 1000zt) oraz starsze urzadzenia, ktore sa oparte na
architekturze ARMv8-A, ktora zaczela byé szeroko stosowana w urzadzeniach
mobilnych w 2015 roku (m.in. w Samsungu Galaxy S6). Wskazany zakres po-
winien obja¢ dostepnoscia zbudowanej aplikacji dla wiecej niz 80% urzadzen na
rynku. Z aktualnych raportéw Apple i Google wynika, ze aplikacja zasilajaca
system danymi jest kompatybilna z 84.9% urzadzen z systemem Android i 81%
z 108 (stan na styczen 2021). W przypadku mikrokontroleréw, zbudowane opro-
gramowanie jest dedykowane wylacznie dla waskiej grupy urzadzen tj. mikro-
kontroleréw STM32 w wersji Discovery F7 oraz Nvidia Jetson Nano. Obydwa ze
wskazanych urzadzen sa jednak szeroko wykorzystywane w ITS (Inteligentnym
Systemie Transportowym) Wroclaw gdzie prowadzono badania i uruchomiono

prototyp systemu.

Wewnatrz systemu utworzono réwniez modut bazy danych noSQL przecho-
wujacej informacje niezbedne do renderingu map dzialajacy szybciej niz kla-
syczne Open Street Map, ktoére bazuje na PostgreSQL. Zoptymalizowana struk-
tura, bazujaca na klasteryzacji zapisanych wewnatrz obiektéw oraz sposéb jej
przeszukiwania doprowadzil do zwiekszenia szybkosci serwera map co zostalo

potwierdzone na maszynie wirtualnej o niewielkich zasobach.

W celu potwierdzenia tezy dotyczacej scalania oraz interpretacji wielu po-
miaréw utworzono autorski algorytm, ktéry doprecyzowuje lokalizacje obiek-
tow widzianych w obiektywie urzadzenia brzegowego (kamery na miescie lub
smartfonie). Algorytm, na podstawie wielu zrédel danych (rezultacie detekcj,
parametréw wewnetrznych kamery, czujnika IMU i modutu GPS urzadzenia),
estymuje lokalizacje danego obiektu, a kolejne iteracje dzialania przyblizaja do

coraz dokladniejszej estymacji wzgledem wartosci referencyjne;j.

Istotnym aspektem na ktorym skupione beda opisywane prace badawcze jest
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stworzenie prototypu systemu, ktory poza potwierdzeniem mozliwosci tworzenia
dynamicznej mapy 2D na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych
i czasowych, bedzie wydajny (umozliwiajac obstuge powyzej tysiaca zapytan na

sekunde), skalowalny oraz dostepny dla szerokiej gamy urzadzen koricowych.

1.3 Uklad rozprawy

We wstepie przedstawiono wprowadzenie do zagadnienia tworzenia mapy 2D na
podstawie wielomodalnych danych przestrzennych i czasowych. Przedstawiono
réwniez motywacje do podjecia wskazanego tematu. Ponadto okreslono cel, teze
i zakres rozprawy.

W rozdziale drugim przedstawiono obecny stan wiedzy dla zagadnien wyko-
rzystywanych jako elementy sktadowe zbudowanego systemu. Wyszczego6lniono
kilka probleméw badawczych, ktore zostaly poglebione podczas prowadzonych
prac w tym algorytmy wyznaczania gtebi obrazu, algorytmy detekcji obiektow
i metody wizualizacji danych przestrzenno-czasowych. Poza przegladem lite-
ratury, zawarto w nim réwniez wnioski oraz obserwacje wynikajace z analizy
aktualnie dostepnych rozwigzan.

Rozdzial trzeci przedstawia zalozenia, sposéb dziatania oraz szczegdly im-
plementacyjne kluczowych elementéw systemu bedacego celem tej rozprawy.
Zaprezentowano sposob dzialania kazdej sktadowej systemu wraz ze szczegoto-
wymi rezultatami testéw przeprowadzanych w warunkach kontrolowanych na
etapie badan.

Rozdzial czwarty "Eksperymenty i weryfikacja dziatania systemu" zawiera
testy utworzonego prototypu w warunkach produkcyjnych. Testy obejmowaly
szereg funkcjonalnosci i byty wykonywane w terenie miejskim prezentujac doce-
lowy sposobu wykorzystania systemu.

Ostatni z rozdzialow ,,Podsumowanie i wnioski” przedstawia wnioski wynika-
jace z otrzymanych wynikéw, sposoby zastosowania systemu w praktyce, a takze

okresla potencjalne kierunki dalszych badan i mozliwych udoskonalen.



Omodwienie istniejacych rozwigzan

Stworzenie mapy na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych i cza-
sowych wymaga szeregu wspoélpracujacych ze soba elementéw poczawszy od
algorytmow zasilajacych system danymi na ich wizualizacji koriczac. Sposob
dzialania opracowanego i zbudowanego w ramach pracy systemu mozna opisaé¢
w nastepujacy sposob: i)urzadzenia brzegowe (kamery na miescie i smartfony)
wykorzystujac sieci neuronowe do detekcji obiektow, algorytm $ledzenia obiek-
tow i badania glebi obrazu doprecyzowuja polozenie widzianego w obszarze ka-
mery obiektu,ii)rezultaty sa agregowane po stronie serwera i wizualizowane na
zadanie uzytkownika na platformie bedaca aplikacja webowa. Budowa kazdego
elementu zostala poprzedzona przegladem najnowszych osiagnieé¢ i rozwiazan
podobnych probleméw w literaturze co umozliwilo ich zastosowanie w systemie
lub opracowanie wlasnych positkujac sie wiedza zdobyta podczas analizy roz-
wiazan literaturowych. W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono krotki przeglad

istniejacych metod zwiazanych z poruszanymi w pracy zagadnieniami.

2.1 Algorytmy badania glebi obrazu

Algorytmy stuzace do badania glebi obrazu umozliwiaja estymacje odlegto-
$ci pomiedzy ogniskowsa obiektywu, a obiektami wystepujacymi na obrazie lub
w skrajnym przypadku odleglosci moga byé¢ wyznaczane dla pojedynczych pik-
seli obrazu. Sg szeroko stosowane m.in. w systemach autonomicznych samocho-
dow [26], automatyzacji tworzenia modeli 3D [38] i mechanizmach odtwarzania
obrazow (np. na wskutek ich rozmycia) [6].

Ze wzgledu na przyjete zalozenia sprzetowe pominieto wyznaczenie glebi
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z jawnym wykorzystaniem metod stereowizji i pokrewnych. Niejawnie elementy
metody stereowizji takie mapy rozbieznosci sa jednak omawiane w grupie metod
uczenia maszynowego.

W literaturze mozna spotkaé¢ wiele rozwiazan problemu estymacji odleglosci
z wykorzystaniem algorytmoéow Al. Czes$¢ z nich opiera sie na podej$ciu nad-
zorowanego i czesciowo nadzorowanego uczenia maszynowego. Na wejsciu, jest
przekazywany obraz w skali szarosci, a na wyjsciu zwracany jest ten sam obraz
z naniesionymi kolorami reprezentujacy relacje odlegltosci do obiektéw znajdu-
jacych sie na zdjeciu. Relacja odlegtosci okresla ktory z obiektow jest blizej lub
dalej bez podawania dokladnej odleglosci wyrazonej w jednostkach metrycz-
nych.

Druga grupa rozwigzan stanowia metody estymujace odlegtos¢ od ognisko-
wej obiektywu do obiektéow widocznych na zdjeciach wyrazona w jednostkach
metrycznych. W celu uzyskania doktadnych wynikéw konieczne jest posiada-
nie dodatkowych informacji np. o ogniskowej aparatu ktérym wykonano zdjecie
i wielkosci fotografowanego obiektu réwniez wyrazonej w jednostkach metrycz-
nych co nie jest wymagane w metodach okreslajacych wytacznie relacje odlegto-

$ci.

2.1.1 Podejscie oparte na nadzorowanym uczeniu maszy-

nowym

Biorac pod uwage sukces gtebokich splotowych sieci neuronowych w przetwarza-
niu obrazu, zostalo opracowanych wiele sieci przeznaczonych do estymacji gtebo-
kosci. [94}, 96, 52}, [64, [75], 86, [70} (55, 44]. Dzieki wielopoziomowej informacji kon-
tekstowej 1 strukturalnej z bardzo gtebokich sieci (np. VGG [78] czy ResNet [31])
dokladnosé estymacji glebokosei obrazu znaczaco wzrosta [15] 24] 47, [49] [91].
Dalsze prace doprowadzily do powstania rozwiazan, ktére zapewniaja zblizong
doktadnosé, jednak przetwarzaja obraz wielokrotnie szybciej na urzadzeniach
o ograniczonych zasobach [89]. Przyktad dziatania modelu FastDepth pokazano

na rysunku

Zaproponowane w literaturze modele predykcyjne, bazujac na danych te-
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A
(a) (b) (c) (d)

zrodlo: https://github.com/dwoftk/fast-depth

Rysunek 2.1: Rezultat uzyskany przez model FastDepth, zoptymalizowany do dzia-
fania na urzadzeniach o ograniczonych zasobach (mikrokontrolerach i urzadzeniach
mobilnych). (a) kolorowy obraz wejsciowy, (b) prawdziwa odlegtos¢ naniesiona na
obraz, (c) rezultat dziatania modelu, (d) mapa btedéw pomiedzy rezultatem pracy
modelu, a prawdziwa odlegtoscia. Bardziej intensywny kolor wskazuje na wyzszy
btad

stowych i walidacyjnych sktadajacych sie ze zdjeé¢ wraz z skanami laserowymi
wykonanymi dla danej scenerii okreslajacymi doktadna odlegtosé do widocznych
na obrazie obiektow, w kolejnych iteracjach treningu dostosowuja sie, okreslajac
odleglosci na podstawie relacji pomiedzy réznica w kolorach i zmieniajacym sie
o$wietleniu na obrazie.

Istnieje problem zwiazany z wykorzystaniem gtebokich sieci do ekstrakcji

cech z obrazu. Wielokrotne operacje laczenia w tych gtebokich ekstraktorach
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cech szybko zmniejszaja rozdzielczosé przestrzenna map cech obrazu (ang. fe-
ature maps). W celu zapobiegania skutkom tego procesu w niektoérych rozwiaza-
niach zastosowano sieci zwiekszajace rozdzielczosci (ang. multi-scale NN), kto-
re etapowo udoskonalaja oszacowana mape glebokosci od niskiej do wysokiej
rozdzielczosci przestrzennej za pomoca innych sieci [16, [15]. Innym sposobem
niwelowania negatywnych efektow wskazanego problemu jest dodanie polaczen
skrotu (ang. skip connection) do laczenia mapy glebi o niskiej rozdzielczosci
przestrzennej w glebszych warstwach z mapa gtebi o wysokiej rozdzielczosci
w nizszych warstwach [91] lub zastosowanie wielowarstwowych sieci dekonwolu-
cyjnych [24].

Modele laczace lokalne przewidywania [38], [74] [39] 48] [54] [8] [45] [T}, [76], [69,
23, [30, 03] generuja bryly geometryczne poprzez wyszukiwanie na obrazie wej-
$ciowym jednolicie oznakowanych regionéw obliczajac superpiksele (grupy po-
taczonych ze soba pikseli, ktére maja podobna reprezentacje na obrazie). Po ich
zgrupowaniu nastepuje ich przetworzenie w celu detekcji obszaru z danej klasy
rozpoznawanej przez model (tj. ziemia, pion, niebo). Na podstawie rezultatu
detekcji nastepuje dopasowanie sceny ze zdjecia do estymacji odleglosci typowej

dla danej etykiety.

Modele oparte o nieparametryczne probkowanie scen [43] 65] dziataja wy-
korzystujac algorytm dopasowywania obrazu wejéciowego do najbardziej zblizo-
nego rezultatu zapisanego w bazie danych (wykorzystujac np. algorytm SIFT).
Po znalezieniu najbardziej zblizonych kandydatéw nastepuje interpolacja obra-
zu z bazy w taki sposéb, by dopasowaé go do struktury obrazu wejsciowego.
Nastepnie, uzywajac globalnej procedury optymalizacji do wykonanych inter-
polacji kandydatow uzyskuje sie oszacowanie glebi dla kazdego piksela obrazu

wejsciowego.

Pola losowe Markowa (ang. Markov Random Fields - MRF) i jego warianty
rowniez sa wykorzystywane do estymacji odleglosci na obrazie 2D [74] [98] [56].
MRF (Markov Random Fields) sa z powodzeniem wykorzystywane w wielu
aplikacjach, w ktorych cechy lokalne okazuja sie niewystarczajace i konieczne

jest wykorzystanie informacji kontekstowych obrazu. Do modelowania zalezno-
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$ci przestrzennych w obrazach z wykorzystaniem MRF najlepsze rezultaty uzy-
skiwano po zastosowaniu algorytmu dyskryminacyjnych poél losowych Kuma-
ra i Heberta, ktory wykorzystywat rozktad Laplace’a do identyfikacji rozktadu
struktur wystepujacych na obrazach [73].

Badania wskazuja, ze wyzsza dokladnos¢ uzyskuja modele, ktore przetwa-
rzaja krotkie filmy niz pojedyncze obrazy wyjete z kontekstu [21, [13]. Wynika
to z faktu, ze zapamietujac rezultat poprzedniej estymacji, kolejne interpolacje
umozliwiaja uzyskanie coraz dokladniejszych wynikow dla punktéow widzianych
z roznej perspektywy podobnie jak w problemie SfM (Structure from Motion).
Zaobserwowana zaleznos¢ ukierunkowala dalsze badania i zaproponowanie wta-
snego algorytmu estymacji lokalizacji, opisanego w kolejnym rozdziale rozprawy,

wykorzystujacego wskazane zjawisko.

2.1.2 Estymacja odleglosSci poprzez wykorzystanie samo
nadzorujacego (ang. self-supervised) uczenia maszy-

nowego

Pozyskiwanie duzej liczby map glebi jest procesem kosztownym. Czesto wy-
maga zupelnie innej platformy zbierania danych niz docelowa (np. skanerow
laserowych). Metody uczenia samo nadzorujacego okazaly sie sposobem na obej-
Scie tego ograniczenia. Sieci przeksztalcajace przestrzen (ang. Spatial Transfor-
mer Networks) [41] umozliwity przetwarzanie scen symulujac przepltyw optyczny
[92] [63], gtebokosé [25] B3] i pozycje kamery [97].

Bazujac na rozbieznosci pikseli pomiedzy parami zdje¢ danej sceny, ktore
zostaly wykonane z dwoch pozycji kamery znajdujacych sie w niewielkiej odle-
glosci od siebie algorytmy glebokiego uczenia buduja perspektywe bazujac na
rozbieznosdci pikseli pomiedzy dwoma zdjeciami [91]. Mapa glebi danej sceny
jest szacowana na podstawie obrazu widoku wejsciowego, a nastepnie algorytm
DIBR (ang. Differentiable Interpolation-based Renderer) taczy mape glebi z wi-
dokiem wej$ciowym w celu wygenerowania brakujacego widoku pary stereo [19].

Inng metoda samo nadzorujacego sie uczenia maszynowego jest wykorzy-

stanie filméw przedstawiajacych na obrazie scene do ktorej algorytm stara sie
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oszacowaé glebie. Podobnie jak w przypadku zdje¢ obiektu, ktore zostaly wy-
konane kamera z punktow w niewielkiej odlegtosci od siebie, rowniez dla filmow
algorytm stara sie oszacowaé glebie poprzez rozbieznosci pikseli pomiedzy kolej-
nymi klatkami. Cecha znacznie wyrézniajaca trening sieci przy wykorzystaniu
filméw od wykonanego na obrazach jest koniecznosé estymacji nie tylko gltebo-
koéci, ale rowniez potozenia i orientacji kamery pomiedzy kolejnymi klatkami
filmu. Estymacja potozenia i orientacji kamery jest wykorzystywana wylacznie
na etapie treningu sieci, by umozliwi¢ modelom reagowanie na zmiane potozenia

okreslonych region6w (np. na wskutek zblizenia kamery.) [97].

2.1.3 Metody szacowania odleglosci wyrazonej w jednost-

kach metrycznych

W sytuacji, gdy informacja o relacjach polozenia obiektéw wzgledem kame-
ry (blizej/dalej) jest niewystarczajaca stosuje sie metody szacowania odlegtosci
od obiektu wyrazonej w jednostkach metrycznych. Istnieje kilka metod takiego
oszacowania z ktorych najdokladniejsze sa metody sprzetowe (tj. czujniki LI-
DAR). Przyktad jego dzialania zaprezentowano na rysunku Metody sprze-
towe sa czesto wykorzystywane w celu walidacji skutecznosci i doktadnosci dzia-
tania pozostalych technik.

Przez lata powstalo wiele rozwigzan bazujacych na kamerach RGB o nie-
wielkiej rozdzielczosci, stanowigcych alternatywe dla czujnikow LIDAR.

Skrot LIDAR pochodzi od angielskiego "Light Detection and Ranging" i
stanowi metode pomiaru odlegtosci poprzez pomiar czasu przelotu wigzki la-
sera odbitego od obiektu. Pomiary wykonane ta technika cechuja sie wysoka
dokladnoscia oraz niezaleznoscia od warunkéw oswietleniowych i pogodowych
(za wyjatkiem mgly). Dzieki temu mozliwe jest okreslenie doktadnego poloze-
nia danego punktu w ukladzie emitera wiazki co jest wykorzystywane m.in. do
tworzenia cyfrowych modeli rzeczywistych obiektow. Utworzona chmura punk-
tow stanowi baze dla dalszej obrobki umozliwiajacej odtworzenie zeskanowane-
go obiektu z duza wiernoscia. W zaleznosci od dlugosci emitowanej fali, czujnik

jest w stanie okres$la¢ odleglosci od obiektu znajdujacego sie nawet 200m od
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emitera. Opisane rozwigzanie ma jednak wady. Wzrost odleglosci od czujnika
LIDAR powoduje zmniejszenie rozdzielczo$¢ odbieranego sygnatu przez co de-

tekcja obiektow jest mozliwa tylko w niewielkiej odleglosci od czujnika (zaleznej

od maksymalnej rozdzielczodci skanowania) [32] [95].

7rodlo:  https://sketchfab.com/3d-models/wat-chaiwatthanaram-scan-using-
ipad-lidar-2358594916fadabf9aadf6b20f886{12

Rysunek 2.2: Chmura punktéw, ktéra jest efektem dziatania skanera LIDAR, préb-
kujacego poza potozeniem réwniez kolorystyke danego obszaru.

W przypadku fotografowania obiektu, ktéry ma znane wymiary odlegtosé¢ do
niego moze zosta¢ wyliczona wykorzystujac podobieristwo trojkatow (w przy-
padku otworkowego modelu kamery). Na podstawie parametrow aparatu (tj. je-
go ogniskowej oraz wielkosci sensora), informacji o wielkosci obiektu w rzeczywi-
stosci oraz rozmiarze obiektu na zdjeciu mozna z duza doktadnoscig oszacowaé
odleglosé od ogniskowej obiektywu. Idealne warunki (najdokladniejsze oszaco-
wanie) mozna uzyskaé, gdy kamera jest zwrocona wprost na obiekt. Istniejg row-
niez metody, ktore cechuje wysoka dokladnosé, gdy kamera jest zwrocona pod
pewnym katem do fotografowanego obiektu [5]. Metoda jest skuteczna w przy-
padku okreslania odlegltosci od obiektow o ustandaryzowanych lub nieznacznie
roznigceych sie rozmiarach (np. tablica rejestracyjna lub samochod typu sedan).

Metoda LBPA (Laser Beam Pixel Area) jest technika mierzenia odleglosci

od obiektu wykorzystujaca kamere oraz wskaznik laserowy skierowany w cen-
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tralny punkt pola widzenia kamery. Po skierowaniu wiazki lasera na obiekt do
ktorego jest okreslana odleglosé nastepuje przetworzenie obrazu z kamery w celu
wykrycia liczby pikseli na ktorych znajduje sie laser (im dany obiekt znajduje
sie blizej tym wiazka lasera zajmuje wieksza cze$é na obrazie). W ten sposob
da sie wyznaczy¢ zaleznosé okreslajaca liczbe pixeli na ktérych jest widoczna
wigzka lasera od odlegloséci od obiektu. Rozwigzanie jest bardzo proste w bu-
dowie i kalibracji, a dodatkowo udowodniono jego skuteczno$¢ dla obiektow od
ktorych odlegtos¢ wynosi do 10m z dokladnoscia +|- 3% zaréwno wewnatrz jak
i na zewnatrz budynku [77]. Wada tej metody jest mozliwosé¢ badania odleglosei
do pojedynczego elementu na raz. W przypadku kamer lub czujnikéw LIDAR
skanowany jest caly obszar podczas pojedynczej iteracji.

Kolejna z metod okreslania odlegtosci od obiektu jest wykorzystywana w ka-
merach umieszczanych w samochodach. Metoda wymaga znajomosci parame-
tréow wewnetrznych kamery w tym ogniskowej, oraz parametrow zewnetrznych
jak kat nachylenia osi kamery wzgledem plaszczyzny drogi i rozdzielczosé obrazu.
Obraz przechwycony przez kamere jest przetwarzany pod katem detekcji obiek-
tow znajdujacych sie wzdtuz osi optycznej kamery. Po okresleniu wspotrzednych
dolnego punktu styku obiektu z droga (up. poprzedzajacego samochodu) naste-
puje obliczenie kata pomiedzy prosta laczaca ten punkt z centralnym punktem
kamery, a osig optyczna. Pdzniej nastepuje przeliczenie uzyskanego kata na od-
legtosé. Opisana metoda daje prawidtowe rezultaty z doktadnoscia do 1m nawet
dla dystansu 70m od kamery [42] jednak jest skuteczna wylacznie na plaskim
obszarze (nachylenie drogi nie moze znacznie réznié sie od siebie), a dodatkowo

kamera musi by¢ umieszczona w $cisle okreslonym miejscu.

2.2 Detekcja obiektéw, kwantyzacja modeli

Sieci neuronowe stanowia skuteczne rozwiazanie problemu detekcji obiektow
na obrazach z kamery. Wykonane w ostatnich latach badania doprowadzity do
znacznego ich rozwoju i stworzenia wielu frameworkow znacznie rézniagcych sie

od siebie stosowanymi rozwiazaniami. Zwiekszanie ztozonosci sieci na pewnym
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etapie spowodowalo problem z ich uruchomieniem na urzadzeniach o niewiel-
kich zasobach, tak by dostarczaly rezultatéw swojego dziatania w akceptowal-
nym czasie. Rozwigzaniem okazata sie¢ kwantyzacja polegajaca na zmniejszeniu
precyzji wag polaczenn wewnatrz sieci (z float32 na float16 lub int8). Po przepro-
wadzeniu takiego zabiegu sie¢ neuronowa wymaga mniej czasu na przetworzenie
pojedynczej klatki obrazu pracujac na procesorach CPU (ang. Central Proces-

sing Unit) [83].

2.2.1 Detekcja obiektow z wykorzystaniem glebokich sieci

neuronowych

Modelami glebokimi nazywa sie sieci neuronowe o glebokich strukturach (to-
pologie z wieloma warstwami). Historia sieci neuronowych siega lat 40-tych XX
wieku [68], a ich pierwotng intencja byto symulowanie dzialania ludzkiego mo-
zgu w celu rozwiazywania ogélnych probleméw mechanizmu nabywania wiedzy.
Popularnosé zyskaly w latach 80. i 90. XX wieku wraz z zaproponowaniem al-
gorytmu wstecznej propagacji przez Hintona i innych [71]. Jednakze, z uwagi na
czeste przetrenowanie (zbytnie dostosowanie wag sieci do danych walidacyjnych)
spowodowane malg iloscig danych treningowych, ograniczong moc obliczeniowa
i niewielka wydajno$cia w poréwnaniu z innymi narzedziami uczenia maszy-
nowego, zaprzestano ich rozwoju na poczatku lat 2000. Ponowny rozwoj sieci
neuronowych zapoczatkowal przetom jaki wprowadzilty w rozpoznawaniu mowy
w roku 2006 [37] [36]. Do rozwoju sieci neuronowych przyczynil si¢ rowniez do-
step do duzych i ogolnie dostepnych poetykietowanych/adnotowanych zbiorow
danych jak ImageNet [14] oraz rozwdj systemow obliczenn rownoleglych takich
jak klastry GPU.

Jedna z miar weryfikacji skutecznosci detekcji wykonywanych przez sie¢ jest
Srednia precyzja (ang. mean Avarage Precision - mAP ) [34] 17, [72] [18]. Miara
mAP dla zbioru detekcji jest $rednig interpolowanych AP dla kazdej klasy. War-
toscia AP nazywamy polem powierzchni pod krzywa precyzji dla uzyskanych
detekcji. Krzywa precyzji konstruuje sie, mapujac najpierw kazda detekcje na

najbardziej pokrywajaca sie z nia instancje obiektu zaznaczonego podczas pro-
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cesu etykietowania (ang. ground true). Nastepnie, najwyzej oceniona detekcja
jest uznawana za prawidtows, a wszystkie inne detekcje za falszywie pozytywne.
Nastepnie obliczamy wartosci wspotezynnikow wycofania (ang. recall) i precy-
zji dla coraz wiekszych podzbioréw detekcji, zaczynajac od najwyzej ocenionej
detekcji i dodajac pozostate w kolejnos$ci malejacej liczby uzyskanych przez nie

punktow. Im wyzszy wynik mAP, tym dokladniejsze detekcje generuje model.

Sieci neuronowe do detekcji obiektow sktadaja sie z warstw, ktorych gtow-
nym zadaniem jest ekstrakcja niskopoziomowych cech obrazu tworzac w ten
sposob mape cech (ang. feature map), a nastepnie scalanie wynikow ich lokali-
zacji. Stworzone w ten sposob obszary zawieraja obiekt, ktérego model nauczyt
sie rozpoznawac tj. wewnatrz sieci zapisano zestaw cech jakie sa przyporzadko-
wane danej klasie obiektu. W celu rozpoznawania réznych obiektow, sie¢ musi
wydobywaé ich cechy wizualne, ktére zapewniaja semantyczng reprezentacje.
Ze wzgledu na fakt mnogosci warunkéw o$wietleniowych i tla, sieci neuronowe
potrzebuja ogromnej liczby danych do treningu, by zbudowaé deskryptor cech.
Poza ekstrakcja cech réwnie istotny jest klasyfikator, ktory przyporzadkuje zlo-
kalizowany obszar do jednej z wyuczonych kategorii obiektéw. Mozna w tym
celu zastosowaé warstwy w pelni potaczone (ang. fully connected layers) maszy-
ne wektorow podpierajacych (ang. Supported Vector Machine) [12], AdaBoost
[22] lub model oparty na czesciowej deformacji (Deformable Part-based model)
[20]. Ostatni z wymienionych jest szczegolnie pomocny w przypadku wyszuki-

wania obiektow, ktore moga cechowaé sie duzymi deformacjami.

Najczestszym podejéciem w wyszukiwaniu obiektéw na obrazie jest przeszu-
kiwanie calego obrazu za pomoca wieloskalowalnego okna przesuwnego. Takie
podejscie wynika z faktu, ze wyszukiwane obiekty moga znajdowaé sie w dowol-
nym miejscu obrazu i mie¢ roézne proporcje i rozmiary. Ogromna wada takiego

podejscia jest kosztownosé takiego wyliczenia dla pojedynczego okna.

Konwolucyjna/splotowa sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network
- CNN) jest reprezentatywnym modelem glebokiego uczenia [50]. Kazda war-
stwa CNN stanowi mape cech. Mapa cech warstwy wej$ciowej jest trojwymiaro-

wa macierza intensywno$ci pikseli dla réznych kanatéw wybranego modelu barw



2.2 Detekcja obiektow, kwantyzacja modeli 17

(np. RGB). Mapa cech dowolnej warstwy wewnetrznej jest indukowanym wie-
lokanatowym obrazem ktérego piksel lub ich zbiér moze byé postrzegany jako
konkretna cecha. Na przetwarzanych wewnatrz sieci mapach cech sg wykonywa-
ne rozne rodzaje przeksztalcen takie jak filtrowanie i taczenie [46].

Wspolcezesnie wykorzystywane CNN mozna podzielié na 2 zasadnicze typy.
Pierwszy z nich determinuje potozenie obiektu na podstawie zgrubnego prze-
skanowania calego obrazu, a nastepnie koncentrowanie sie na regionach zawie-
rajacych okreslone cechy (weryfikujac tylko te obszary, ktore posiadaja dane
cechy z wyzszym niz wymagany wspo6tczynnikiem pewnosci). Nalezaca do tego
typu sie¢ R-CNN wykonuje selektywne wyszukiwanie [80] generujac okoto 2k
propozycji regiondéw dla kazdego obrazu, a nastepnie opierajac sie na grupowa-
niu zwraca dokladne obszary wystepowania obiektow, redukujac tym samym
przestrzen poszukiwan w ich wykrywaniu |20} [14].

Drugim typem wspotczesnie wykorzystywanych CNN sa sieci, ktore okreslaja
potozenie obiektéw mapujac bezposrednio piksele obrazu na ramki ograniczajace
obiekty. Proces jest wykonywany na podstawie informacji zwracanych przez glo-
balnie wykonana klasyfikacje, a nastepnie regresje danego obszaru. Takie dzia-
tanie znacznie przy$piesza predkosé przetwarzania pojedynczej klatki obrazu
przez sie¢ eliminujac konieczno$é¢ przegladania wszystkich obszaréow. Wskaza-
ne podejscie umozliwia zastosowanie sieci w aplikacjach czasu rzeczywistego na
urzadzeniach o ograniczonych zasobach. Przyktadem frameworkéw bedacych re-
prezentantami tego typu sieci sg YOLO (You Olny Look Once) 3] i SSD (Single
Shot Multibox Detector) [57].

2.2.2 Kwantyzacja modeli do detekcji obiektéw

Podczas, gdy sieci neuronowe wygrywaja kolejne wyzwania w tematyce przetwa-
rzania obrazu, narastajacym problemem staje sie rosnaca kosztownosé oblicze-
niowa spowodowana nieustannym rozrastaniem sie architektury kolejnych gene-
racji sieci. Wiaze sie to z koniecznoscia posiadania wiekszej ilosci pamieci RAM
do ich uruchomienia. Trening sieci neuronowych na konwencjonalnym sprze-

cie cyfrowym ogolnego przeznaczenia (architektura Von Neumanna) okazalo sie
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wysoce nieefektywny z powodu ogromnej liczby operacji mnozenia i akumula-
cji (MAC) wymaganych do obliczenia wazonych sum wej$¢ neuronéw. Obecnie,
DNN sa trenowane prawie wylacznie na jednej lub wielu posiadajacych od-
powiednia moc obliczeniowa jednostkach GPU (Graphic Processing Units) [9].
Uruchomienie DNN na docelowych urzadzeniach o niskim poborze mocy jest
duzym wyzwaniem, jesli chcemy zapewnié przetwarzanie obrazu w czasie rze-
czywistym zaroéwno na urzadzeniach posiadajacych jak i pozbawionych wsparcia

sprzetowego w postaci procesora graficznego.

W celu zastosowania CNN na urzadzeniach mobilnych o ograniczonych za-
sobach, konieczne okazalo sie zmniejszenie wysokich wymagan dotyczacych za-
sobow niezbednych do wykorzystania takich modeli. W tym celu zaproponowa-
no wiele technik kompresji 1 kwantyzacji sieci [40], 29, ©0], ktore umozliwiaja
ich efektywne wykorzystanie na platformie o ograniczonych zasobach. Wskaza-
ne urzadzenia charakteryzuja sie niewielka iloscia dostepnego RAMu (1-2 GB),
brakiem lub kartg graficzng o niskich parametrach i procesorem niskonapiecio-

wym.

Alternatywa do jednostek GPU staly sie uktady FPGA. Stanowia one plat-
forme dla implementacji juz wyuczonej sieci DNN. Pozwala to na zastosowanie
zoptymalizowanych jednostek arytmetycznych o niskiej precyzji w celu osiagnie-
cia znacznego wzrostu wydajnosei [85]. Istniejace akceleratory oparte na FPGA
stworzyty konstrukcje sprzetowe, ktére znacznie usprawniaja obliczenia wyko-
nywane w jednolitej 16-bitowej precyzji [84] [60] z niewielkim wplywem na jej
doktadnosé. Dodatkowo, w uktadach FPGA mozliwe jest zastosowanie procesu
binaryzacji sieci (ang. binarised networks) [8I] co znacznie zwieksza szybkosé

przetwarzania danych przez sieé.

Jednym ze sposobow na redukcje rozmiaréow sieci oraz liczby koniecznych
obliczen niezbednych do przetworzenia pojedynczej klatki obrazu jest wyko-
rzystanie mechanizmu grupowania polaczen sieci w taki sposéb, by w danej
grupie znalazty sie wszystkie polaczenia zawierajace ta sama wage. Nastepnie
uzycie funkcji haszujacej sprawia, ze kazda z grup korzysta z pojedynczej war-

tosci parametru [7]. Dzieki takiemu zabiegowi nie ma potrzeby alokowania wielu
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zmiennych o tej samej warto$ci w pamieci programu. Zblizona metoda jest wy-
korzystanie algorytmu k-means dla wag sieci i ich grupowanie na podstawie
rezultatu klasteryzacji. [27]. Obie te metody skupiaja sie jednak wylacznie na
warstwach w pelni potaczonych (jako wymagajacych najwiecej pamieci). Dalszy
rozwoj badarni doprowadzil do wypracowania metod umozliwiajacych zmniejsze-
nie rozmiaru sieci o rzad wielkosci w stosunku do poprzednich metod. Obecnie
najskuteczniejsza propozycja jest metoda, ktora optymalizuje sie¢ kilkuetapo-
wo. W pierwszej kolejnosci sie¢ jest redukowana na etapie treningu podczas
ktorego polaczenia nie wnoszace nic w rezultat sa usuwane podczas kolejnych
iteracj. P6zniej nastepuje klasteryzacja wytrenowanych wag, by w ostatnim kro-
ku zastosowa¢ kodowanie Huffmana [62]. Kod Huffmana jest optymalnym ko-
dem prefiksowym powszechnie stosowanym do bezstratnej kompresji danych.
Wykorzystuje on stowa kodowe o zmiennej dtugosci do kodowania symboli zro-
dlowych. Tablica jest wyprowadzana z prawdopodobienistwa wystapienia dla
kazdego symbolu. Bardziej powszechne symbole sa reprezentowane przy uzyciu
mniejszej liczby bitow [82]. Pierwsze dwa kroki sa wykonywane iteracyjnie az
do uzyskania mozliwie najmniejszej liczby wymaganych potaczen dopuszczajac,

okres$long w parametrze, niewielka utrate skutecznosci.

2.3 Algorytmy Sledzenia obiekté6w na obrazie z ka-

mery

Wiekszos$¢ dostepnych technik detekcji obiektéw ruchomych zostata opracowa-
na dla scen rejestrowanych przez nieruchoma kamere. Metody te wykorzystuja
segmentacje kazdego obrazu na zbiér regionéw reprezentujacych poruszajace sie
obiekty z wykorzystaniem algorytmu réznicowania tta [I0]. Ze wzgledu na cha-
rakterystyke dziatania, techniki wykorzystujace réznicowanie tta nie moga by¢
stosowane w urzadzeniach mobilnych, ktére z definicji zmieniajg swoje poloze-
nie, a tym samym widoczne w obrazie kamery tlo.

Dostepno$é tanich sensoré6w wideo z mozliwoscia obrotu, pochylenia i po-

wiekszenia montowanych w poruszajacych sie platformach sprawita, ze uwaga
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badaczy skupita sie na detekcji poruszajacych sie obiektéw w strumieniach wideo
ze zmiennym ttem. Wysoka skutecznoscia cechuja sie metody wykorzystujace lo-
kalne modelowanie tta za pomoca mieszanin K-Gaussowskich [28] pozwalajac na
przetwarzanie strumieni wideo ze zmiennym w czasie tlem. Metody te daja za-
dowalajace rezultaty i moga by¢ zaimplementowane do przetwarzania obrazu

w czasie rzeczywistym dla urzadzen o ograniczonych zasobach.

Metody wykorzystujace korelacje filtrow do Sledzenia obiektéw mozna po-
dzieli¢ na dwie zasadnicze grupy rozniace sie¢ uwzglednianiem lub nie translacji
obrazu. Pierwsza z nich, nie uwzgledniajaca translacji, jest oparta na syntetycz-
nej funkeji dyskryminacyjnej (SDF) [66]. Druga z kolei dopuszczajaca translacje
opiera sie na minimalizacji §redniej korelacji [61] lub minimalizacji sumy btedu
kwadratowego (MOSSE) [4]. Wskazane metody dzialaja szybko jednak ich sku-
teczno$¢ jest mocno zalezna od warunkéw obrazu np. wystepowania przeszkod
pomiedzy obserwowanym obiektem lub szybkoscia przemieszczania sie obiektu
na obrazie.

W dalszej czesci rozprawy przeprowadzono eksperymenty podczas ktorych
testowano algorytmy §ledzenia obiektéw w celu wylonienia najskuteczniejszego

i najszybszego na urzadzeniu o ograniczonych zasobach.

2.4 W.izualizacja danych przestrzenno-czasowych

Wizualizacja pozwala na prezentacje danych w formie umozliwiajacej czlowieko-
wi latwiejsze ich zrozumienie oraz wyciagniecie wnioskéw z ich analizy. Jezykiem
zorientowanym na wizualizacje danych geograficznych jest KML (Keyhole Mar-
kup Language). Oparto go na popularnym formacie XML, jednak zawiera on
wylacznie argumenty niezbedne do wizualizacji oraz umozliwia dodawanie ad-
notacji do prezentowanych map i obrazéw [88] [87]. Stanowi standard przyjety
przez Google i obecnie jest wykorzystywany w narzedziu Google Earth jako pod-
stawowa forma wymiany danych. Poniewaz KML zapewnia réznorodnosé opcji
prezentacji, stanowi atrakcyjne narzedzie do naukowej wizualizacji zjawisk geo-

graficznych [35], a przyktad jego uzycia pokazano na rysunku
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b

zrodlo: https://developers.google.com /kml/

Rysunek 2.3: Przyktad wizualizacji wykonanej wykorzystujac mechanizmy dostepne
w KML

Poza wspomnianym Google Earth, dostepne sg réwniez inne programy sta-
nowigce mniej popularng alternatywe prezentujaca dane przestrzenno-czasowe
tj. Microsoft Bing Maps, AutoDesk LandXplorer, NASA World Wind, ESRI’s
ArcGlobe i Leica’s Virtual Explorer. Inne przyktady map bedace na licencji
open source to Open Street Map, Marble, OSSIM Planet i Cesium.

Wizualizacja swiata rzeczywistego za pomoca mapy ma wiele zastosowarn.
Moze byé wykorzystana do symulacji wystepujacych zjawisk i trendéw w mi-
kroskali lub jako kanwa dla osadzenia abstrakcyjnych informacji o przestrzeni.
Dzieki zapisywaniu poza danymi lokalizacyjnymi réwniez danych czasowych,
mozna przeprowadzaé analizy zmian zachodzacych w czasie lub analizujac dane

historyczne mozna opracowaé model predykeji dla wybranego wektora cech [2].
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Koncepcja zaproponowanego rozwigzania i

dobér jego sktadowych

3.1 Opis oglélny systemu

Obecnie wykorzystywane systemy wizualizacji map takie jak najpopularniejszy
Google Maps czy darmowa alternatywa w postaci Open Street Map z powodze-
niem realizuja funkcje przetwarzania i wizualizacji danych terenowych, a takze
dostarczania uzytkownikom dodatkowych informacji zwiazanych z okreslonym
miejscem np. lokalizacja najblizszego sklepu czy stacji benzynowej. Zawarte we
wskazanych systemach mapy posiadaja rowniez zewnetrzne API umozliwiajace
tworzenie wlasnych systeméw nawigacji i przetwarzanie dostepnych informa-
cji. Niestety, dla analitykéw chcacych badaé¢ mechanizmy dynamicznych zmian
zachodzacych w danym obszarze np. w miescie takie informacje sa niewystar-
czajace. System wizualizacji mapy na podstawie danych temporalnych i wielo-
modalnych stanowi rozwigzanie kierowane do szerokiego grona odbiorcow. Wi-
zualizacja obiektéw zmieniajgcych swoje polozenie, w potaczeniu z mozliwoscig,
siegniecia do archiwalnych danych w celu uzyskania informacji co znajdowalo
sie na okreslonym obszarze w danym czasie dostarczy wielu cennych informa-
cji przeznaczonych do procesu analizy i wnioskowania. Przyktadowo podmiot
publiczny chcacy wytyczy¢ nowe Sciezki lub stacje rowerowe odpowiadajac na
realne potrzeby mieszkancéw bedzie moglt to zrobié siegajac do archiwalnych
danych systemu z okresu letniego dotyczacych rowerzystéow przemieszczajacych

sie¢ w danym regionie.

System sktada sie z szeregu moduléw, ktorych prawidtowe dziatanie jest nie-
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zbedne do osiagniecia zamierzonego celu. Architekture rozwiazania pokazano na
schemacie[3.1] Urzadzenia brzegowe zasilajace system to jest urzadzenia mobilne
z systemem operacyjnym Android, iOS oraz kamery na miescie przetwarzajace
lokalnie obraz pod katem detekcji oraz $ledzenia obiektéw. Dodatkowo okre-
slaja estymacje odleglosci pomiedzy ogniskowa kamery, a wykrytym obiektem,
i dostarczaja te dane do systemu za posrednictwem zaimplementowanego API
serwera TCP. Dane te sa kolejno przekazywane do serwera centralnego, ktory
odpowiada za poréwnywanie danych archiwalnych z aktualnie nadsytanymi co
shuzy doprecyzowaniu lokalizacji obiektow. Przetworzone informacje sa przeka-
zywane do klastra bazy danych (OrientDB n-nodes) za posrednictwem syste-
mu zapewniajacego réownomierne obciazenie kazdego z nodéw (Load balancer).
Uruchomienie wizualizacji o aktualnym stanie wybranego regionu powoduje sie-
gniecie do bazy danych, a nastepnie przesytanie do Ul nowych elementéw nad-
sytanych do systemu (bezposrednio, rownolegle zapisujac informacje do bazy
w osobnym procesie). Budowana w ten sposob mapa cechuje sie duzo wyzszym
poziomem szczegbltowosci i aktualnosci czasowej niz mapy dostepne obecnie.
System dynamicznie mapuje i od$wieza dane dotyczace nie tylko statycznych
obiektow takich jak budynki lub znaki drogowe, ale réwniez obiektéw, ktore
zmieniaja swoje potozenie (takich jak rowery pozostawione przed biblioteka czy
samochod zaparkowany na pasie zieleni). Czas potrzebny na wizualizacje na ma-
pie informacji o obiektach na danym obszarze wynosi do 2s od chwili otrzymania
informacji o potozeniu obiektu przez serwer dla fragmentu mapy wynoszacego

okoto 1km?2.

W celu zapewnienia "narastajacej w czasie" szczegdltowosci mapy, system
posiada dodatkowy modul automatycznego trenowania modeli (ATM), ktory
tworzy modele sieci neuronowych dla urzadzen brzegowych bazujac na danych
zawartych w zbiorze danych (DS). Podczas treningu sieci wykorzystuje sie ak-
tywne uczenie metoda pobierania probek z puli (active learning, Pool-Based
Sampling), by zapewni¢ wysoka efektywnosé uczenia i minimalizowaé czas du-

zego obciazenia dedykowanego serwera wyposazonego w GPU.

Mapa obszaru jest budowana na podstawie informacji odbieranych z kilku
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Load balancer

Android Ul

Rysunek 3.1: Schemat opracowanego w ramach badan systemu do tworzenia mapy
2D na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych i czasowych. System skta-
da sie z: urzadzen brzegowych, API, rdzenia systemu (Core), modutu réwnowazenia
obciazenia (load balancer), klastra bazy danych (OrientDB n-nodes), modutu au-
tomatycznego trenowania modeli (ATM), modutu zarzadzania plikami nadestanymi
przez uzytkownikéw, ktére zostana wykorzystane do treningu (DS) oraz interfejsu
uzytkownika (Ul).
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rodzajow urzadzen koncowych. Dla kazdego z nich wykorzystano dedykowane
rozwiazania nieznacznie rézniace sie dzialaniem miedzy soba, jednak dostar-
czajace identycznych funkcjonalnosci. System zbiera oraz przetwarza informa-
cje ze smartfondow opartych na systemie i0S, Android oraz mikrokontrolerach
z rodziny STM model F746G i Nvidia Jetson Nano. W przypadku smartfo-
noéw lokalizacja wykrytego obiektu jest okres§lana na podstawie danych z kilku
zrodet przetworzonych bezposrednio na urzadzeniu tj. informacji z zyroskopu,
modutu GPS oraz rezultatéw pracy algorytmu estymacji gltebi obrazu i kwan-
tyzowanej sieci neuronowej do detekcji obiektow. Agregacja wskazanych danych
pozwala na uzyskanie wyzszej doktadnosci w okreslaniu potozenia obiektow w
Swiecie rzeczywistym niz opieranie sie wylacznie na lokalizacji pozyskiwanej z
modulu GPS. Przestane na serwer informacje sa porownywane z danymi aktu-
alnie zapisanymi w bazie noSQL (OrientDB), pochodzacymi z innych urzadzen.
Analizujac rezultaty detekcji, czas oraz lokalizacje z ktorej pochodza odebra-
ne dane, lokalizacje obiektéw na mapie sa dynamicznie modyfikowane w tym
usuwane lub dodawane. Podczas badan udato sie uzyska¢ doktadnosé lokalizacji
ponizej 10m wzgledem wartosci referencyjnej przy sredniej jakosci sygnatu GPS

(dziatajacego z dokladnoscia okoto 15m).

3.2 Warstwa pozyskiwania danych od urzadzen

brzegowych

Stworzenie mapy, ktora wizualizuje aktualny stan wybranego regionu, nie bytoby
mozliwe bez warstwy pozyskiwania danych, ktorej zadaniem jest przetwarzanie
oraz dostarczanie informacji do systemu. W celu optymalizacji dziatania serwe-
ra, wstepna estymacja lokalizacji wykonywana jest bezposrednio na urzadzeniu
brzegowym. W kolejnym kroku lokalizacje obiektow z danego regionu sg agrego-
wane po stronie serwera w celu uspdjnienia danych, a doprecyzowane lokalizacje
sa zapisywane w bazie noSQL. Najwiekszym wyzwaniem tej warstwy jest za-
pewnienie mozliwie jak najwiekszej doktadnosci wykonywanych przez urzadze-

nia brzegowe estymacji, by na etapie synchronizacji danych z tatwoscia wykryé
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redundantne obiekty i scala¢ je, doprecyzowujac w ten sposob ich polozenie na
mapie. W tym celu, poza badaniami nad szybkoscia i mozliwosciami przetwarza-
nia obrazu na urzadzeniach o niewielkich zasobach, wykonano réwniez badania
nad dokladnosciag pomiaréw modutéw GPS bedacych czesto standardowym wy-

posazeniem smartfonow.

3.2.1 Przetwarzanie danych po stronie urzadzenn mobil-

nych z Android /iOS

Urzadzenia posiadajace system Android i iOS stanowiag gtowne zrédlo danych
przesylanych do systemu. Z uwagi na fakt koniecznosci oszczedzania zasobdw
urzadzenia, stworzone aplikacje korzystaja w miare mozliwosci z natywnych
funkcji i bibliotek, by minimalizowaé¢ obcigzenie systemu. Aplikacja umozliwia

wykonanie uzytkownikowi nastepujacych zadan:

e detekcja przy uzyciu sieci neuronowej, ktora pracuje bezposrednio na urza-

dzeniu okreslonej klasy obiektéw znajdujacych sie w wybranej lokalizacji

e segmentacja obrazu z kamery w celu przesltania na serwer jego fragmentu
zawierajacego przykltad klasy obiektu, ktora nie jest aktualnie rozpozna-
wana przez sie¢, a nastepnie przestanie zdjecia, wraz z zaznaczonym przez
algorytm segmentacji obrazu ramkami ograniczajacymi (ang. bounding
boxy). Efekty dziatania algorytmu segmentacji moga zostaé¢ poprawione
przez uzytkownika. Zebranie zdje¢ nowych klas obiektéw umozliwia two-
rzenie zbioru danych, ktory jest wykorzystywany do kolejnej iteracji tre-
ningu sieci neuronowej. W ten sposéb zwieksza sie liczba obiektéw, ktore
system potrafi znajdywaé, a dodatkowo rowniez zwieksza sie dokladnosé

dziatania systemu.

Najistotniejszym elementem stworzonej aplikacji mobilnej dla Android/iOS
jest algorytm doprecyzowujacy lokalizacje widocznego w kamerze obiektu, ktory
zostal znaleziony przez sie¢ neuronowa . Wskazany algorytm bazuje na rezul-
tatach badania glebi obrazu (w celu okreslenia relacji pomiedzy widocznymi

obiektami), wysokosci i szerokosci ramki detekcji (ang. bounding box) wykry-



28 Koncepcja zaproponowanego rozwigzania i doboér jego skladowych

Precyzja danej dhugosci Odleglosé (pomijajaca nieregularnos¢ powierzchni ziemi)
seograficzne pomiedzy sasiednimi dlugosciami geograficznymi
(format WGS84 i decymalny) (o wskazanej precyzji) wzdluz rownoleznika
’ w zaleznosci od szerokosci geograficznej [m]

DD.dddddd® | DD°MM’SS.sss® (rc’)gvnik) 30° 45° 60° 75°
1° 1° 111 120 96 233 | 78 574 | 55 560 | 28 760
0.1° 0°06’ 11 112 9623 | 7857 | 5556 | 2876
0.01° 0°00’36" 1111.2 962 785 555 288
0.001° 0°00’03.6" 111.12 96 78 55 29
0.000 1° 0°00°00.36" 11.112 9.6 7.8 5.5 2.9
0.000 01° 0°00°00.036" 1.111 2 0.96 0.78 0.55 0.29
0.000 001° 0°00’00.0036" 0.111 12 0.096 | 0.078 | 0.055 | 0.028

Tabela 3.1: Tabela przedstawia réznice w precyzji wyznaczanej lokalizacji, ktéra
wynika ze zr6znicowanej odlegtosci pomiedzy potudnikami w réznych szerokosciach
geograficznych.

tego obiektu, $redniej rzeczywistej wysokosci i szerokosci obiektu danej klasy
(bedacej wartoscia Srednia), danych z modulu GPS (lokalizacji i sily sygna-
tu, ktora bezposrednio rzutuje na uzyskiwana doktadnosé) i zyroskopu (okre-
slajacego w ktorym kierunku jest zwrocony uzytkownik i w jakiej orientacji
wzgledem plaszczyzny znajduje sie jego urzadzenie). Wszystkie te informacje sa
agregowane przez algorytm w celu okreslenia doktadnej lokalizacji obiektow, by
w kolejnym kroku przestaé je na serwer, gdzie zostang poréwnane z rezultatami
przestanymi przez innych uzytkownikow.

Dane pochodzace z modutu GPS réwniez sa wykorzystywane w procesie do-
precyzowania doktadnej lokalizacji obiektéw. Doktadno$é danych o lokalizacji
dostarczanych przez modul GPS zalezy od szerokosci geograficznej (¢) w ktorej
znajduje si¢ urzadzenie. Odleglos¢ pomiedzy potudnikami zalezy od szeroko-
Sci geograficznej i dla réwnika wynosi 111km, a dla réwnoleznika 30°96km. Im
wyzsza szerokosé geograficzna, tym potudniki sg blizej siebie np. w Niemczech
(50°N) odlegtosé pomiedzy potudnikami sa o 1/3 mniejsze niz na réwniku, a do-
ktadno$é jest odpowiednio wyzsza jak pokazano w tabeli Informacja o moz-
liwym bledzie danych dostarczanych przez modul jest szczegélnie istotna na
etapie scalania redundantnych obiektow po stronie serwera. Dzieki znajomosci
mozliwych odchylen mozna stosowaé¢ inna odlegtosé¢ dla ktorej nalezy przepro-
wadzi¢ proces przeszukiwania obiektéw tej samej klasy celem ich scalenia.

W niektoérych urzadzeniach funkcja okreslenia btedu lokalizacji stanowi na-
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tywny element systemu (Android/iOS). Modul GPS urzadzenia zwraca infor-
macje o aktualnej lokalizacji w postaci np. A= 22.020065218828933,

¢= 49.684429025371756. Oznacza to, ze dokladnos¢ pozycji zwracanej przez
modul jest okreslana z precyzja przewyzszajaca lem (precyzja decymalna 1076
to doktadnosé okoto lem dla A Polski). Dodatkowo, istnieje mozliwosé pobrania
precyzji, wyrazonej w metrach, jaka oferuje modul w danej chwili (ktéry mapuje
aktualna site sygnalu na dana wartos$é liczbowa okreslajaca margines bledu dla

jego aktualnej pozycji).

Wykonano badania majace na celu oszacowanie marginesu btedu zwraca-
nego przez modul GPS w réznych srodowiskach réznigcych sie jakoscig sygna-
tu (centrum miasta, przedmiescia, tereny pozamiejskie i las). Pomiary zostaly
przeprowadzane na terenie kilku lokalizacji. Badanie polegalo na zainstalowa-
niu zaimplementowanej aplikacji, ktora na zadanie zwracala potozenie urzadze-
nia mobilnego na podstawie jego sygnalu GPS, pobierajac przy tym informacje
o aktualnym marginesie btedu. Nastepnie poréwnano te informacje z pomiarami
referencyjnymi wykonanymi przy uzyciu wysoce precyzyjnego geodezyjnego od-
biornika GPS (Leica 1200 GPS). Wyniki cechuja sie duza rozbieznoscia, jednak
margines btedu pochodzacy z modutu GPS czesto byt wyzszy niz rzeczywisty
btad pomiaru, zwlaszcza na terenie miast. Jakosé sygnatu, a tym samym pre-
cyzja lokalizacji zalezy od wielu czynnikéw tj. materiatu pobliskich budynkow,
poziomu zaklécenn pochodzacych od innych urzadzeni elektrycznych znajduja-
cych sie w poblizu telefonu, aktualnej pogody czy odbicia fal od obiektow ota-
czajacych uzytkownika. Roéwniez sam model modutu GPS w ktéry wyposazony
byt telefon rzutowal na doktadnosé lokalizacji. Pomiar lokalizacji GPSa smart-
fona byl wykonywany co kilka sekund od uruchomienia zbudowanej aplikacji
logujacej lokalizacje oraz margines btedu pomiarowego zwracanego przez sam
modut. Srednia z wykonanych (okolo 100) pomiaréw pokazano w tabeli
W wiekszosci przypadkéw réznica pomiedzy wskazywang lokalizacja, a warto-
$cig referencyjna pozyskang z urzadzenia Leica byla niZsza niz margines bledu

dostarczanego z modutu GPS.

Rezultaty badan pokazaly, ze srednia odlegtosé od wskazywanej przez mo-
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Samsung Samsung
Miasto Leica 1200 GPS A40 Galaxy S6
gg(gglfr[lre;] Roznica [m] aigﬁlﬁ] Roznica m)|
Katowice | 50.25960137083932, 19.015848732869344 | 7,5 5 9 6,5
50.25728404602706, 19.016505909784193 | 8,5 5,5 10 7
50.25969817777004, 19.014285889730196 | 9,5 5,5 11 10
50.255640191135065, 19.01481081683188 | 13 10 17,5 14,5
50.25978715535597, 19.01372452342917 8 6 9 10
50.27223161729429, 18.991788414302924 11 12 14 13,5
Gliwice 50.29688472598168, 18.668597814319458 | 9 7.5 11,5 6
50.2985093584243, 18.670166447365943 12 10 12 4,5
50.29421354355806, 18.665707717218215 | 11,5 6,5 13,5 11,5
Piekary Sl | 50.390769881252396, 18.93053465476909 | 7.5 5,5 8 6,5
50.37358076373249, 18.943691051061826 | 9 6,5 7.5 3,5
Kleczany | 49.66863055537982, 20.622138678505415 | 18 21 25 22
49.66670378265561, 20.625310675974067 | 25 20 19,5 14
49.667385918786835, 20.624998763776485 | 33,5 39,5 40 31,5

Tabela 3.2: Rezultat pomiaréw wykonanych przy uzyciu specjalistycznego sprzetu
geodezyjnego Leica (dostarczajacego lokalizacji z doktadnoscia do 1cm) oraz pomia-
réw wykonanych przez aplikacje zapisujaca aktualna pozycje urzadzenia (dla dwoéch
urzadzen tj. Samsung A40 oraz Galaxy S6). Wyniki zostaty podane z doktadnoscia
do 0.5m

dul GPS lokalizacji jest najczesciej o okoto 20% nizsza niz wskazany margines
precyzji pomiaru. W projekcie zalozono wiec, ze lokalizacja obiektéw przesta-
nych od uzytkownika znajduje sie w kole o promieniu 0.8 wartosci wskazanego
podczas pomiaru marginesu bledu.

Kolejna z informacji przetwarzanych przez algorytm doprecyzowania lokali-
zacji obiektow jest rozmiar ramek ograniczajacych (bounding boxéw) bedacych
rezultatem dziatania sieci neuronowej realizujacej detekcje obiektow. Wskazany
parametr (rozmiar ramek) jest wykorzystywany podczas obliczania estymacji
odlegtosci wedlug wzoru Dobér topologii sieci neuronowej jest wynikiem
badan jakie zostaly przeprowadzone w celu wylonienia sieci pracujacej najszyb-
ciej sposrdd ogdlnie dostepnych. Poza szybkoscia, podczas badan brano rowniez
pod uwage dokladnosé uzyskiwanych detekcji (oceniana poprzez pordéwnanie
wyliczanego mAP dla kazdego z modeli). Z uwagi na fakt, ze detekcja
obiektow stanowita jeden z podstawowych elementéw catego projektu, prac nad
wyborem sieci zostaly wykonana w poczatkowej fazie realizacji projektu.

Jednym z zatozen projektu byto wykorzystanie sieci, ktorej uruchomienie be-
dzie mozliwe na szerokiej gamie urzadzen (opartych na architekturze ARMv8-A

lub nowszej). Pierwsza faza doboru sieci bylo przeprowadzenie badan nad do-
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stepnymi frameworkami, ktére dostarczaja rozwiazania dedykowane dla urza-
dzeri mobilnych charakteryzujacych si¢ ograniczonymi zasobami. Sposrod oczy-
wistych wyboréw takich jak modele pochodzace z TensorFlow Model Zoo oraz
PyTorch Model Zoo, zweryfikowano i poréwnano skuteczno$é innych framewor-
kow np. YOLO. W testowanej wersji PyTorcha (v1.3.1, release z listopada 2019
roku) wykryto problem z uruchomieniem sieci na urzadzeniach mobilnych poza
dwoma (ResNet18 i MobileNetv1), ktore zostaly udostepnione do testow przez
samych twoércow PyTorch. Wskazana biblioteka dziala prawidlowo w srodowi-
sku serwerowym, zar6wno na Windows oraz Linux, jednak wsparcie dla urzadzen
mobilnych w tym okresie bylto znikome co wykluczyto jej wykorzystanie w dalszej
czesci projektu. TensorFlow w wersji Lite stanowi, po dzi§ dzieni, jeden z naj-
popularniejszych frameworkéw do budowy modeli dedykowanych dla urzadzen
mobilnych. Jego ogromne wsparcie, a takze uniwersalnosé (dziata zaréwno dla
urzadzen z i0S, Androidem jak i na mikrokontrolerach STM32) spowodowala,

ze zostal wybrany jako narzedzie do dalszych prac.

Pierwszym z badanych elementow wykorzystania sieci neuronowych do de-
tekcji obiektow dla urzadzeii mobilnych byla szybkosé przetwarzania pojedyn-
czej klatki obrazu. Coraz wiecej wspotczesnych urzadzenn mobilnych posiada
sprzetowe wsparcie dla sieci neuronowych w postaci dedykowanego uktadu znacz-
nie przyspieszajacego wykonywanie operacji na macierzach oraz innych obliczei
jakie sa wykonywane podczas przetwarzania obrazu przez sieci. W ostatnich la-
tach obserwuje sie wzrost popularnosci tych ukladéw w nowych telefonach co
wskazuje, ze w najblizszych latach stana sie one standardem takim jak apara-
ty czy moduly GPS, ktére dawniej byly wyposazeniem dostepnym wylacznie
w modelach z najwyzszej potki. Czesé smartfonoéw jest rowniez wyposazonych
w dedykowane GPU o niewielkich zasobach, by umozliwi¢ uruchomienie wyma-
gajacych gier lub lokalnej obrobki zdje¢. W ramach badari weryfikowano szyb-
kosé sieci przetwarzajacych dane na smartfonach, ktore sa wyposazone w GPU
oraz posiadajacych wytacznie CPU. Zaimplementowana aplikacja zapewnia pel-
ng elastyczno$é i uruchamia model na GPU jesli wykryje, ze telefon je posiada

i dostepne zasoby na to pozwalaja. Modele pracujace bezposrednio na GPU nie
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wymagaja zmiany precyzji wag polaczen sieci z uwagi na fakt, ze jednostki gra-
ficzne przetwarzaja domyslnie liczby zmiennoprzecinkowe. Uruchomienie modeli
bez potrzeby kwantyzacji ma szereg istotnych zalet. Przede wszystkim, mozliwe
jest uruchomienie modeli na smartfonach w takim samym formacie, w jakim zo-
staly pierwotnie wytrenowane na serwerze przy uzyciu standardowych bibliotek
uczenia maszynowego. Dodatkowo, pozbawiona konwersji sie¢ uzyskuje taka sa-
ma dokltadnosé jak w srodowisku desktopowym lub serwerowym. Wykorzystanie
GPU sprawia takze, ze czas potrzebny na przetworzenie pojedynczej klatki ob-
razu ulega istotnemu zmniejszeniu, a dodatkowo caly proces nie obcigza CPU.
W tabeli pokazano predkosé jaka osiagaly wytrenowane modele na réznych
urzadzeniach mobilnych. Sprawdzono w ten sposob stabilnosé¢ uzyskiwanych wy-
nikéw na réznych modelach telefonéw, a takze predkosé jaka sieci neuronowe bez
kwantyzacji osiagaja na smartfonach nie posiadajacych GPU. Najszybsza z te-
stowanych topologii sieci okazata si¢ modiledet cpu. Z uwagi na fakt, ze jest
to stosunkowo nowa sie¢ (stala sie czescia TensorFlow ZOO w 2020 roku), po-
stanowiono poszerzy¢ badania stabilnosci oraz czasu jej wykonania réwniez na
starszych urzadzeniach mobilnych. Na smartfonie Samsung Galaxy S6, ktorego
premiera miata miejsce w I kwartale 2015 roku wybrana sie¢ przetwarzata obraz
w czasie przekraczajacym 2 klatki na sekunde wykorzystujac przy tym jedynie
jeden rdzen procesora urzadzenia mobilnego co stanowilo satysfakcjonujacy re-

zultat. Przy pelnym obciazeniu CPU telefon uzyskal ponad 3 FPS.

Dla urzadzen nie posiadajacych GPU przyspieszenie pracy modeli osiaga sie
poprzez kwantyzacje. Jest to proces polegajacy na zmniejszeniu precyzji wag
jakie znajduja sie wewnatrz sieci. Model jest konwertowany z 32-bitowego typu
zmiennoprzecinkowego do formatu 16-bitowego lub calkowitego int-8. Zmniej-
sza to dwu lub czterokrotnie jego rozmiar, nieznacznie pogarsza jakosé detekcji
[67], wymagana jest mniejsza ilo$¢ pamieci RAM do uruchomienia oraz przy-
spiesza jego wykonanie kilkukrotnie (jest to zalezne od rodzaju poréwnywane-
go CPU i GPU) [67]. Dodatkowo obliczenia na liczbach catkowitych zuzywaja
mniej energii, co jest krytyczne w przypadku smartfonéw i mikrokontroleréow de-

dykowanych do pracy na baterii. Wykorzystywana w §rodowisku produkcyjnym
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aplikacja posiada mozliwos¢ zmniejszenia czasu pomiedzy pobraniem i przetwo-
rzeniem klatki obrazu z aparatu oraz zmiany rodzaju modelu na dedykowany
do pracy na CPU jesli pierwotny zostal uruchomiony na GPU co wydtuza czas
pracy na baterii.

Do testéw zostaly wybrane sieci o topologiach pochodzacych ze zbioru Ten-
sorFlow Zoo. Uruchomiono jedynie 5 topologii wykazujacych najwyzsza pred-
kos¢ wedtug oficjalnej dokumentacji g3doc [58] dla biblioteki TensorFlow. Celem
eksperymentu byto okreslenie sredniej szybko$ci przetwarzania pojedynczej klat-
ki obrazu o rozdzielczosci 300x300 px. Na niektérych modelach przeprowadzono
proces kwantyzacji polegajacy na zmniejszeniu precyzji wag wykorzystywanych
wewnatrz sieci z float32 na int8. Standardowa procedura testéw obejmowala in-
stalacje aplikacji na 3 modelach telefonow, ktorej jedynym zadaniem byto prze-
chwytywanie obrazu z kamery telefonu oraz rejestracji czasu niezbednego do
jego przetworzenia przez sie¢. Tabela [3.3] zawiera srednie czasu przetwarzania
okreslone dla tysiaca przechwyconych obrazow z kamery. Sie¢ byta uruchamiana
kolejno na 1,2,3 i 4 watkach CPU. Po wyselekcjonowaniu najszybszej topologii
(mobiledet cpu) rozszerzono testy dla dodatkowych 3 urzadzen, by sprawdzi¢
stabilno$¢ dzialtania sieci i jej wsparcie dla wiekszej gamy urzadzen przed pod-

jeciem decyzji o jej wykorzystaniu w docelowym rozwiazaniu.
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Czas przetwarzania Kwartyle czasu
1 klatki obrazu .
P przetwarzania
Architek- | Rozmiar | Kwanty- (w .ms‘-l rozroz‘meme 1 klatki obrazu | Odchylenie standardowe
L. Smartfon na ilos¢ watkow .
tura zdjecia zowany wiytych podczas czasu przetwarzania 1
S (dla 4 watkéw) | klatki obrazu
obliczeri) (dla 4 watkow)
1 [2 [3 |4 |1/4a|1/2]3/4 i
mobilenet ) Pocophone F1 | 504 | 308 | 245 | 217 | 211 | 216 | 219 | 17
oid 300x300 Nie Samsung A40 | 498 | 322 | 318 | 319 | 315 | 318 [ 319 | 13
iPhone XR 76 |49 | 56 | 56 54 57 58 10
mobilenet ] Pocophone F1 | 560 | 447 | 398 | 385 | 377 | 382 | 381 | 21
mnasfpn 320x320 Nie Samsung A40 | 717 | 518 | 521 | 508 | 506 | 509 | 511 | 11
iPhone XR 114 | 91 101 | 104 | 100 | 101 | 105 | 11
mobiledet ] Pocophone F1 | 580 | 372 | 368 | 345 | 344 | 345 | 347 | 22
dsp £p32 320x320 Nie Samsung A40 | 781 | 443 | 435 | 429 | 412 | 418 | 420 | 13
iPhone XR 146 | 92 103 | 108 | 105 | 107 | 109 | 10
mobilenct Pocophone F1 | 236 | 221 | 200 | 203 | 199 | 201 | 206 | 13
ssd 300x300 Tak Samsung A40 | 349 | 256 | 260 | 263 | 261 | 262 | 263 | 17
iPhone XR 64 |47 |67 |93 91 93 97 9
Pocophone F1 | 126 | 101 | 94 | 89 85 88 95 16
Samsung A40 | 304 | 219 | 214 | 215 | 211 | 215 | 217 | 11
mobiledet iPhone XR 50 [48 |44 |38 36 39 40 13
cpu 300x300 | Tak Galaxy S6 170 [ 204 [ 200 | 201 | 285 | 202 | 299 | 16
iPhone 6S 190 | 124 | 126 | 125 | 122 | 123 | 126 | 14
iPhone 11 Pro | 14 13 11 8 8 8 9 5

Tabela 3.3: Tabela przedstawia rezultaty przeprowadzonego eksperymentu polega-
jacego na uruchomieniu ogélnie dostepnych, wytrenowanych na zbiorze COCO, to-
pologii sieci na kilku urzadzeniach mobilnych. Wskazany w tabeli czas jest $redniag
z tysigca detekcji wykonanych na kazdym z urzadzen.

W celu potwierdzenia trzeciej tezy niniejszej pracy, dotyczacej predkosci
przetwarzania obrazu na urzadzeniach o architekturze ARMv8-A (i nowszych)
przeprowadzono testy statystyczne na bazie proby losowej. Weryfikacja normal-
noéci rozktadu czasu przetworzenia 1000 klatek z kamery na kazdym z badanych
urzadzen, przy uzyciu testu Shapiro-Wilka, wykazala, ze dane nie pochodza
z rozkladu normalnego. Z uwagi na powyzsze zastosowano parametryczny test
istotnosci dla wartosci oczekiwanej w przypadku, gdy cecha ma dowolny rozktad
o nieznanej ale skoriczonej wariancji i przy duzej probie losowej (jej liczebnosé
wieksza niz 100)[79].

Przyjeto nastepujaca postaé hipotez zerowej HO i alternatywnej H1:

Hy: E(t)=m0=333ms (wartos¢ oczekiwana rozkladu t czasu przetwarzania pred-
kosci glebokich sieci neuronowych dziatajacych na urzadzeniach mobilnych opar-
tych o architekture ARMv8-A i nowszych wynosi 333ms co odpowiada prze-
twarzaniu z predkoscia 3 klatek na sekunde).

Hi: E(t)=m0<333ms (warto$¢ oczekiwana rozkladu t czasu przetwarzania pred-
kosci glebokich sieci neuronowych dziatajacych na urzadzeniach mobilnych opar-

tych o architekture ARMv8-A i nowszych jest mniejsza niz 333ms co oznacza
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predkosé¢ wieksza niz 3 klatki na sekunde).

Nastepnie policzono statystyke U:

_ X—-m
U=m

X - érednia arytmetyczna

myg - zakladana predkosé w milisekundach
S - odchylenie standardowe

n - liczba pomiaréw

Gdzie:
X = 158.923
mg = 333

S = 73.9317289540596

n = 4000

U = —148.91571346618807

W zwiazku z przyjeta postacia hipotezy alternatywnej zbiér krytyczny ma po-
stac:

(=00, —u(1—a))

tj. (—o0, —1,6449)

Gdzie u to kwantyl rzedu 1-alfa rozkladu normalnego, a alfa-0.05 to poziom

istotnosci testu.

Poniewaz statystyka testowa ma warto$é¢ spoza obszaru krytycznego Hy zo-
stala odrzucona uznajac H; za prawdziwa.Uzyskana warto$¢ statystyki testowej
wskazuje, ze wartos$é oczekiwana czasu przetwarzania predkosci glebo-
kich sieci neuronowych jest nizszy niz okreslony w hipotezie. Srednia uzy-
skanych wynikéw wynosita 158.923 ms z odchyleniem standardowym 73.932.
Uzyskany rezultat wskazuje, ze predkosé przetwarzania obrazu jest przecietnie

wyzsza niz zakladana tj. 3 FPS co potwierdza teze okreslong we wstepie.

Dodatkowa metoda na przetworzenia danego obrazu w mozliwie najkrétszym
czasie jest ograniczenie liczby klas wynikowych. Taki zabieg, dzieki zmniejszeniu
liczby potlaczen wewnatrz sieci, pozwala przy$pieszy¢ proces wnioskowania. Po-

nadto, czas potrzebny na interpretacje wynikéw tj. pobranie wartosci ostatniej
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Sredni czas przetwarzania
1 klatki strumienia
Liczba | Rozmiar wideo [ms| (rozréznienie
Architektura . . Kwantyzowany | Smartfon na ilo$é watkow
klas zdjecia .
uzytych podczas
obliczen)

1 2 3 4
Pocophone F1 444 404 376 | 371
mobilenet_ssd | 1005 300x300 Tak Samsung A40 600 | 467 | 458 | 461
iPhone XR 110 | 86 99 | 110
Pocophone F1 236 221 200 | 203
mobilenet _ssd | 5 300x300 Tak Samsung A40 349 | 256 | 260 | 263
iPhone XR 64 47 67 | 93
YoloV4 Tiny 2000 416x416 Nie Poco M3 Pro 5G | 1281 | 1031 | 994 | 827
YoloV4 Tiny 80 416x416 Nie Poco M3 Pro 5G | 541 | 435 | 420 | 385
YoloV4 Tiny 3 416x416 Nie Poco M3 Pro 5G | 487 | 395 | 384 | 348

Tabela 3.4: Tabela przedstawiajaca rezultaty przeprowadzonych testéw polegajacych
na wykorzystaniu procesu transfer learning do wytrenowania sieci do detekcji réznej
liczby klas wraz z czasem potrzebnym do uzyskania wynikéw. Prezentowany w tabeli
czas jest Srednia arytmetyczna przetworzenia 1000 klatek obrazu.

warstwy i jej interpretacja, ulegaja zmniejszeniu. Wykonano testy polegajace
na wykorzystaniu procesu transfer learning do wytrenowania sieci MobileNet
SSD do detekeji wylacznie pieciu klas obiektéw oraz dla tysigca pieciu, a takze
YoloV4 w wersji Tiny dla trzech, osiemdziesieciu i dwoch tysiecy klas (positkujac
sie danymi z Openlmages). Po wytrenowaniu, sieci zostaly kolejno uruchomione
na kilku smartfonach przy uzyciu zbudowanej aplikacji posiadajacej funkcje do
mierzenia i zapisywania czasu potrzebnego do przetworzenia pojedynczej klatki
obrazu pochodzacej z widoku kamery. Zweryfikowano czas przy wykorzystaniu
1,2,3 14 watkow CPU. Rezultaty wykonanych testow [3.4] wskazuja, ze liczba klas
wynikowych (determinujaca rozmiar ostatniej warstwy sieci i liczbe filtrow we-
wnatrz) ma znaczny wplyw na czas przetwarzania obrazu przez sie¢ wydtuzajac
go nawet kilkukrotnie dla kilku tysiecy klas w stosunku do tej samej topologii

dla liczby klas mniejszej niz dziesieé.

W celu okreslenia odleglosci obiektu od ogniskowej aparatu, poza rezulta-
tami pracy sieci w postaci ramki ograniczajacej (ang. bounding box), rozmia-
rami obiektu w rzeczywistosci jest réwniez wymagana znajomosé parametrow
wewnetrznych kamery. Zaroéwno system Android jak i iOS posiadaja funkcje
zwracajaca oghiskows oraz rozdzielczo$¢ aktualnie wykorzystywanego aparatu.

Rdzenn (ang. core) systemu dostarcza wysokos$é i szerokos$é obiektu w rzeczy-
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wistosci (ustawionej na sztywno jako reprezentatywna wartos$¢ dla danej klasy
obiektow). Posiadajac wyzej wymienione dane algorytm wylicza orientacyjna

odleglos¢ obiektu od kamery wykorzystujac wzor:

D — rzeczywisty dystans do obiektu [m]

f — ogniskowa [mm]

H — rzeczywista wysokosé (albo szeroko$é) obiektu [m]
h — wysokos¢ (albo szerokos¢) obrazu [px]

o — wysokos¢ (albo szerokosé) obiektu na obrazie [px]

s — wysoko$¢ (albo szerokos¢) sensora [mm]

Mechanizm dziala prawidlowo jesli obiekt znajduje sie w centralnej czesci
widoku kamery i caly miesci sie w jej polu widzenia. Jesli na zdjeciu widocz-
ny jest jedynie fragment obiektu (np. tuléw czlowieka) nastepuje przetworzenie
obrazu przez algorytm badania glebi obrazu. Bazujac na informacjach czy dany
obiekt jest blizej lub dalej od innych obiektéw do ktoérych mozna prawidtowo
okresli¢ odleglosé, nastepuje estymacja odleglosci do wybranego obiektu bazujac
na gradiencie koloréw rezultatu algorytmu glebi. Znajac dystans do minimum
dwoch obiektow widocznych w widoku kamery oraz kolor (0-255) piksela znaj-
dujacego sie w centralnym punkcie kazdej detekcji mozna okresli¢ odlegtosé do
pozostalych obiektow.

Podczas badan weryfikowano dziatania kilku algorytmoéow glebi opisanych
w przegladzie literatury (m.in. PackNet-SfM, MonoDepth, FastDepth). Wiek-
szo$¢ z nich nie zezwala na darmowe wykorzystanie do celéw komercyjnych,
a pozostale nie sg stworzone do pracy na urzadzeniach o niewielkich zasobach.
Istnieje jednak gotowe rozwiazanie, ktore spelnia powyzsze warunki. Ma satys-
fakcjonujace rezultaty, a dodatkowo jest mozliwe jego wykorzystanie zaréwno
dla urzadzen z Androidem, i0S jak i w systemach czasu rzeczywistego (mikro-
kontrolerach STM32). FastDepth stanowi rozwiazanie oparte na architekturze

enkoder-dekoder, ktora zostala poddana procesowi przycinania (ang. network



38 Koncepcja zaproponowanego rozwigzania i dobér jego sktadowych

Tablica rejestracyjna (LP)

520 x 114 mm
L IXXX 12345
k D =8,32m
Obraz z kamery
1920 x 1080 px
Parametry kamery ] LP na obrazie
wysokosé sensora ; ; 22):)01(112§»I5ix

=72x54mm
ogniskowa
=50 mm

Rysunek 3.2: Przyktad dziatania modutu estymacji odlegtosci dla sieci wytrenowa-
nej dla detekgji tablic rejestracyjnych. Znajac parametry kamery oraz rzeczywiste
wymiary fotografowanego obiektu mozna z duza doktadnoscia okresli¢ odlegtos¢
w jakiej obiekt znajduje sie od kamery.

pruning) na etapie treningu. Zmniejszylo to jej ztozonosé¢ obliczeniowa i czas
niezbedny do przetworzenia pojedynczej klatki obrazu. Uzyskano wynik zbli-
zony do publikowanego przez autoréw tj. na iPhone X sie¢ przetwarzata obraz
z predkoscia okoto 40 FPS. Wskazany algorytm jest wykorzystywany wytacznie,
gdy na obrazie sa widoczne minimum 3 obiekty z ktorych ramka ograniczajaca
(ang. bounding box) jednego z nich przylega do krawedzi obrazu (tylko fragment

obiektu jest widoczny w kamerze).

3.2.2 Przetwarzanie danych po stronie urzadzen posiada-

jacych system czasu rzeczywistego

Informacje pochodzace ze smartfonoéw stanowia docelowo gtowne zrodlo danych
zasilajacych system, jednak w jego poczatkowej fazie postanowiono wykorzystaé
aktualng infrastrukture miasta taka jak kamery na skrzyzowaniach oraz kamery
CCTYV zainstalowane w parkach i miejscach uzytecznosci publicznej. Pobiera-
nie danych z tych kamer wymaga uprzedniej recznej konfiguracji polegajacej na
uzupelnieniu kierunku w ktorych zwrocona jest kamera (w formie kata liczo-

nego od kierunku polnocnego (bedacego wartoscia 0°), jej polozenia na mapie
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w formie koordynat oraz okresleniu ogniskowej i wielko$¢ sensora. Dwie ostatnie
informacje sa dostepne w specyfikacji dostarczanej od producenta. Dla kamer
obrotowych kierunek w ktorym jest zwrocona jest aktualizowany na biezaco po-
bierajac z API kamery jej aktualne polozenie. Informacje o potozeniu kamer
firmy HIK (najczesciej wykorzystywana firma kamer w ITS Wroclaw) sa zwra-
cane w formacie JSON i przechowuja wartosci dotyczace dokladnego kata pod
jakim patrzy kamera w pozycji wertykalnej i horyzontalnej. W celu utatwienia
konfiguracji dla kamer obrotowych, uzytkownik musi ustawi¢ kamere, by byla
zwrocona na poéinoc, a nastepnie wywola¢ w systemie procedure odpytania ka-

mery o jej aktualna pozycje i zapisanie jej potozenie jako wartos¢ 0°w systemie.

Wykorzystywane na miescie Wroctaw kamery nie posiadaly wystarczajacych
zasobow, by osadzi¢ na nich zaréwno sie¢ neuronowa do detekcji obiektow jak
rowniez sie¢ do estymacji glebi obrazu. Dodatkowo, producenci innych dostep-
nych kamer czesto blokuja zasoby po osadzeniu na nich wtasnych algorytmow
i ustug, nie udostepniajac pozostalego miejsca do uzytku podmiotom zewnetrz-
nym. Z tego powodu nalezalo opracowaé¢ modul pracujacy na przemystowym
urzadzeniu (posiadajacym zwiekszong wytrzymalto$é na wysokie i niskie tem-
peratury), ktore bedzie mozna zamontowa¢ w bezposrednim otoczeniu kamery
i méc przetwarzaé z niej obraz na biezaco. W tym celu zdecydowano sie na prze-
prowadzenie badan nad mozliwosciami osadzenia i uruchomienia sieci neurono-
wych na mikrokontrolerach (maja wysoka tolerancje na wysokie temperatury,
ktore czasem przekraczaja 70°w szafach na miescie, a takze cechuja sie duza

niezawodnoscia co redukuje liczbe akeji serwisowych).

W pierwszym etapie badan zdecydowano sie na wykorzystanie Nvidia Jetson
Nano jako tania jednostke wyposazong w GPU, ktora posiada wszystkie niezbed-
ne elementy do pobrania strumienia z kamery po RTSP i jego przetworzenia.
Przeprowadzono testy polegajace na uruchomieniu oprogramowania realizujace-
go detekcje 1 po przetworzeniu 1000 obrazow zweryfikowano czas potrzebny na
przetworzenie pojedynczej klatki Podczas testow kilku sieci (m.in. YOLO,
MobileNeta) stworzono rozwigzanie, ktore moze przetwarzaé¢ obraz w zakresie

detekcji obiektow i wyznaczania gtebi obrazu dla 8 kamer réwnolegle uzyskujac
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NVIDIA DISCOVERY
Architektura Jetson Nano STM32F 746

Srednia | Odchylenie Srednia | Odchylenie

[ms] standardowe | [ms] standardowe
MobileNet v1 | 88 4,472 518 0.002
MobileNet _v2 | 97 4,899 726 0.005
YOLO_ v3 511 7,071 - -
YOLO v4 574 8,246 - -

Tabela 3.5: Tabela przedstawia szybko$¢ przetwarzania pojedynczej klatki strumienia
dla réznych sieci neuronowych realizujacych detekcje obiektéw w obrazie . Ze wzgle-
du na niewystarczajaca ilo$¢ zasobéw na STM nie udato sie uruchomi¢ topologii
YOLO. Prezentowany czas jest $rednig arytmetyczna z przetworzenia 1000 klatek
obrazu.

dla kazdej co najmniej 1 FPS. Podczas badaii prébowano réwniez uruchomié
wskazane modele na tanszych urzadzeniach tj. mikrokontrolerach STM32. Wy-
generowane modele TFLite po kwantyzacji, pracujace na smartfonach bez GPU
zostaly przekonwertowane przy uzyciu narzedzia X-CUBE-AI dedykowane do
mikrokontroleréw STM32 i uruchomione na plytce DISCOVERY STM32F746.
Niestety uzyskana predkos¢ byta znacznie nizsza niz w rezultatach Jeston Nano
(mimo nizszej ceny ptytki STM stosunek liczby obstugiwanych kamer do ceny
byl wyzszy). Ze wzgledu na niewielkie zasoby (1MB pamieci Flash) sieci YOLO
nie udato si¢ uruchomi¢ na wskazanym mikrokontrolerze, a predkos¢ Mobilenet
byta znacznie wyzsza niz na Nvidia stad zaniechano dalszych badan nad prze-
twarzaniem obrazu przy uzyciu STM i w docelowym rozwigzaniu wykorzystano

Nvidia Jetson Nano [3.3]

3.3 Warstwa synchronizacji danych pozyskanych

z urzadzen brzegowych

Urzadzenia brzegowe pozyskuja dane a nastepnie przesylaja je nieustannie na
serwer w celu agregacji, synchronizacji i zapisania w bazie danych umozliwiajac
ich pozniejsze przetwarzanie. Zapewnienie aktualizacji mapy w czasie rzeczywi-
stym wymagalo przeprowadzenia szeregu badan dotyczacych doboru narzedzi

umozliwiajacych szybkie odebranie i przetwarzanie danych przez serwer. Celem
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Rysunek 3.3: Poréwnanie czasu potrzebnego na przetworzenie 1 klatki obrazu o roz-
dzielczosci 300x300 px z wykorzystaniem kilku topologii sieci uruchomionych na Nvi-
dia Jetson Nano i DISCOVERY STM32F746. Os Y - czas podany w ms. Ze wzgledu
na rozmiar sieci YOLOv3 i YOLOv4 nie udato sie ich uruchomi¢ na wskazanym mi-
krokontrolerze (ze wzgledu na niewystarczajaca ilos¢ zasobéw w urzadzeniu)



42Koncepcja zaproponowanego rozwigzania i dobér jego sktadowych

podjetych prac byto zminimalizowanie czasu jaki musi uptynaé¢ od chwili ode-
brania informacji o lokalizacji do umieszczenia go na wizualizacji uzytkownika,

bedacego widokiem mapy 2D.

3.3.1 Odbiér danych przez serwer. Maksymalizacji szyb-

kosci obstugi nadsytlanych zapytan

W celu zapewnienia niskich opo6zniei w odbiorze danych, w pierwszej kolej-
noéci przeprowadzono testy szybko$ci serwera odbierajacego dane o lokalizacji
obiektow znalezionych przez urzadzenia brzegowe. Poréwnywane serwery zosta-
ty zaimplementowane jako HTTP REST API oraz serwer oparty na socketach.
Testy przeprowadzano z wykorzystaniem oprogramowania Apache JMeter. Ser-
wer osadzono na wirtualnej maszynie z systemem operacyjnym Linux Ubuntu
z 2GB pamieci RAM oraz 1 rdzeniem procesora i7-10510U. Na rysunkach
pokazano raport z testow zawierajacy czas w milisekundach jaki uptynal od wy-
stania wiadomosci (z 1000 watkow) do serwera i uzyskania od niego prawidlo-
wej odpowiedzi (potwierdzenia odebrania danych i przekazania ich do dalszego
przetworzenia). W przypadku socketow pierwsze odpowiedzi zostaly odebra-
ne po 4ms, a ostatnie po czasie 1252 ms. Srednia predkosé¢ obstugi zapytania
HTTP wynosila 6ms, natomiast srednia predkosé obstugi zapytania TCP nie-
spelna 2ms. Do uzyskania wskazanej predkosci wykorzystano framework dragon
dla polaczen http oraz evpp dla socketow.

Evpp w ogdélnie dostepnych poréwnaniach z innymi popularnymi biblioteka-
mi takimi jak Boost Asio, libevent jest wydajniejszy od kilku, do nawet kilku-
dziesieciu procent w zaleznosci od badanych parametréw, takich jak szybkosé
obstugi polaczenia czy odbior duzych plikow [I1]. Caly serwer jest napisany
w jezyku C+-, by wyeliminowaé¢ opdznienia wynikajace z koniecznosci pracy
interpreteréw, a jego gtownym zadaniem jest odbior oraz kolejkowanie danych
przeznaczonych do dalszej analizy i przekazywanie rezultatéw do wizualizacji.

Poza szybkoscia pojedynczej instancji serwera, zapewniono jego petng skalo-
walnos$é, niezbedna w przypadku rosnacego zainteresowania i wzrostu liczby da-

nych naptywajacych do systemu. Zaimplementowany serwer osadzono na konte-



3.3 Warstwa synchronizacji danych pozyskanych z urzadzen
brzegowych 43

art Time 2 Sample Tim... t

[
¢
[
¢
[
¥
[
@

art Time

&) @ @ Ry &) &

Rysunek 3.4: Szybkos¢ serwera TCP zmierzona przy uzyciu oprogramowania JMeter.
Rysunki opracowano na podstawie wygenerowanego raportu. Na pierwszym rysunku
posortowano czas uzyskania odpowiedzi rosnaco, a na kolejnym malejaco.

nerze Dockerowym. Umozliwia to uruchomienie wielu jego instancji oraz ich wir-
tualizowanie poprzez pojedynczy punkt koncowy (ang. endpoint) z osadzonym
modulem rownowazenia obciazenia (ang. load balancer). Ponadto wykorzysta-
ne rozwiazanie gwarantuje niezawodno$é i nieprzerwane dzialanie w przypadku
awarii pojedynczej instancji serwera. W utworzonym s$rodowisku przetestowano
kilka wspotdziatajacych ze soba konteneréow uzyskujac liniowy wzrost mozliwych
do obstuzenia zadan. W przeprowadzonych testach potwierdzono, ze pojedyn-
czy kontener jest w stanie obstuzy¢ i utrzymywaé do 10 tysiecy rownoczesnych

potaczeni od urzadzen brzegowych.

W docelowym systemie zapewniono réwniez bezpieczenstwo informacji prze-
kazywanych do systemu. Z uwagi na fakt dynamicznych zmian w prawie jakie
mialy miejsce w ostatnich latach wdrozono metode szyfrowania AES-256, aby
zapewni¢ bezpieczenstwo danych jakie sa wysylane przez uzytkownikéow. Pomi-
mo braku wskazan przez ustawodawce (brak przetwarzania danych sensytyw-
nych, brak mozliwosci zidentyfikowania personaliow osoby przesylajacej), taki
zabieg byt konieczny, po to aby uzytkownicy chetniej dzielili si¢ danymi bez
obaw, ze kto$ niepowolany bedzie mogt w relatywnie tatwy sposéb je przechwy-
ci¢é. Dodatkowo, wykorzystany do budowy serwera framework evpp umozliwia
zastosowanie tunelowania danych przez SSL, gdyby wskazane szyfrowanie oka-

zalo sie w przyszlosci niewystarczajace.



44 Koncepcja zaproponowanego rozwigzania i dobér jego sktadowych

3.3.2 Szybkosé zapisu/odczytu z baz danych noSQL

Poza szybkoscia serwera, ktéry odbiera strumieniowo naplywajace dane réwnie
istotnym elementem majacym bezposredni wplyw na wydajnosé calego syste-
mu jest predko$¢ zapisu i odczytu rekordéw bazy danych. Stanowi ona element
kluczowy do tworzenia dynamicznej mapy otoczenia i najwieksza warto$¢ do-
dana w stosunku do innych rozwiazan obecnych na rynku. Baza danych bedzie
przechowywata archiwalne potozenie obiektéw wykrytych w danym regionie do-
starczajac tym samym nieosiggalne dotychczas dane dotyczace dynamicznych
zmian jakie zachodza w okresie godzin, dni czy tygodni w danym regionie.

Przeprowadzono badania kilku silnikéw baz danych, by zmaksymalizowaé
szybko$é z jaka obiekty beda do niej dodawane. W pierwszej kolejnosci odrzuco-
no wszystkie silniki baz danych SQL. Z uwagi na specyfike projektu zapytania
kierowane do bazy beda dotyczyly obszaréw dzieki czemu wydajniejsza metoda
jest sieganie do konkretnych wierzchotkéw grafu niz przeszukiwanie i laczenie
tabel.

Aktualnie jest dostepnych wiele systemow zarzadzania dla grafowych baz
danych m.in: DEX, InfiniteGraph, MongoDB, Neo4j, OrientDB, TinkerGraph
i Titan. Dostepne poréwnania tych silnikow w literaturze daja zréznicowane
rezultaty. W pierwszej kolejnosci zweryfikowano koszty licencji kazdego z nich,
mozliwos¢ administracji i kontroli dostepu do zasobdéw oraz wsparcia dla wielu
jezykéw programowania, by w przyszlosdci zapewnié dostep do danych dla wielu
analitykow niezaleznie od jezyka programowania, ktérym biegle sie postuguja.

Z uwagi na powyzsze odrzucono kilka z nich na etapie wstepnej selekcji tj:

e DEX nie posiada kontroli nad dostepem do zasob6w (nadawania upraw-
nien dla konkretnych uzytkownikow-kazdy uzytkownik ma dowolny dostep

do kazdego rekordu).
e InfiniteGraph jest darmowy jedynie do 60 dni

e MongoDB w wersji darmowej nie posiada wbudowanego GUI do wizuali-
zacji struktury danych i obiektéw w nich zawartych, ktora jest niezwykle

pomocna w procesie weryfikacji prawidtowego dzialania bazy oraz gene-
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rowania raportéw dla klientow koncowych bez potrzeby wykorzystywania

zewnetrznych narzedzi

e TinkerGraph oraz Titan wspieraja niewiele jezykow programowania (Tin-
kerGraph - Java i Groovy, a Titan - Java, Python i Clojure), a dodatko-
wo nie posiadaja RESTowego API co znacznie zaweza wyboér technologii

w przysztosci.

Dwie wybrane do badan bazy grafowe to: Neodj i OrientDB ze wzgledu
na swoja popularnos¢ (duze wsparcie, czeste aktualizacje, dobrze opisana do-
kumentacja), rozbudowane RESTowe API oraz mozliwos¢ integracji z wieloma
jezykami programowania.

Testy wybranych baz zostaly przeprowadzone na fizycznej maszynie o na-

stepujacych parametrach:
e System operacyjny: Windows 10 Pro
e Procesor: Intel Core i7-10510U
e RAM: 16GB, 2666 MHz SODIMM DDR4
e Dysk: SSD M.2 PCle 512 GB

Procedura przeprowadzonych eksperymentéw obejmowata nawigzywanie po-
taczenia z baza, a nastepnie sekwencyjne wykonywanie pojedynczego zapytania
wykonujacego operacje zapisu i odczytu elementéw wewnatrz. Testy zostaly
przeprowadzone wykorzystujac jezyk Python i rekomendowane przez dostaw-
cow OrientDB i Neo4j biblioteki do integracji. Dla OrientDB rekomendowana
w dokumentacji biblioteks jest pyorient, a dla Neo4j jest to pakiet neodj. Testy
obejmowaly szereg réznych operacji wyréznionych w tabeli [3.6} Bazy zostaly
przetestowane poprzez weryfikacje czasu potrzebnego do zapisu nowych obiek-
tow i relacji, a takze szybkosci wyszukiwania pojedynczego rekordu dla réznej
liczby zapisanych wewnatrz rekordéw. Zaréwno OrientDB jak i Neodj zostaty
uruchomione w sposéb zapewniajacy reprezentatywnos¢ wynikow (ustawiono
identyczny rozmiar stosu i uruchomiono je na tej samej maszynie).

Ustawienia OrientDB/Neo4j:
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Nazwa Neodj
Wykorzystana .
biblioteka neodj
Czas Czas Czas
Czas Czas - L
zapisu zapisu odczytu znalezienia usuniecia
Tlo¢ operacji . . wszystkich | pojedynczego | wszystkich
nodoéw | relacji B B
| Is elementéw | elementu elementow
[s] [s] ls]
10 tys 11.313 11.023 | 0.001 0.001 0.001
50 tys 59.340 | 57.828 | 0.001 0.003 0.004
100 ty$ 120.959 | 116.533 | 0.068 0.009 0.011
250 ty$ 224.129 | 217.434 | 0.401 0.016 0.015
Nazwa OrientDB
Wykorzystana .
biblioteka pyorient
Czas Czas Czas
Czas Czas - L
s st odczytu znalezienia usuniecia
Tlos¢ operacji Pls pISu wszystkich | pojedynczego | wszystkich
nodéw | relacji B B
| Is elementéw | elementu elementow
ls] [s] ls]
10 tys 2.949 4.615 1.068 0.025 0.341
50 ty$ 16.045 | 27.480 | 4.597 0.124 1.389
100 tys 37.022 | 49.774 | 8.878 0.249 2.700
250 ty$ 81.166 155.355 | 23.779 0.616 7.638

Tabela 3.6: Tabela przedstawia $redni czas (z 100 préb) wyrazony w sekundach
potrzebny do zapisu okreslonej w wierszu liczby operacji (od 10 ty$ do 250 tys). Dane
do tworzenia nodéw i krawedzi byty syntetyczne - zostaty wygenerowane sztucznie
wytacznie w celu przeprowadzenia eksperymentu.

e rozmiar stosu po inicjalizacji: 1GB
e maksymalny rozmiar stosu: 2GB

Przeprowadzone testy szybkosci mialty w wierny sposéb symulowaé dzia-
tania jakie beda wykonywane w srodowisku produkcyjnym systemu tzn. wielu
klientow rownoczesnie podtaczonych do BD przesyta informacje wymagajace po-
réwnania oraz zapisania jako nowa encja lub aktualizacja istniejacej. Testy nie
grupuja transakeji celowo, by zweryfikowaé szybko$¢ zapisu i aktualizacji w przy-
padku pesymistycznym (tj. osobne query dla kazdego znalezionego obiektu). W
srodowisku produkcyjnym czas aktualizacji elementéw w bazie danych stanowi
element krytyczny. Zwloka polegajaca na dlugim buforowaniu danych i zapi-

sanie ich po uprzednim zgrupowaniu podczas pojedynczej transakcji znacznie



3.3 Warstwa synchronizacji danych pozyskanych z urzadzen
brzegowych 47

zwiekszylaby wydajnos¢ bazy jednak system w zalozeniu ma za zadanie wizu-
alizowaé¢ mape w czasie rzeczywistym co wymusza natychmiastows reakcje po
uzyskaniu informacji o lokalizacji obiektu znalezionego przez uzytkownika. W
systemie przewidziano jedynie niewielkie op6znienie w postaci przekazywania
obiektéw do zapisu z interwatem 0.3 s. Testy zapisuja informacje bez wymienio-
nego opdznienia, po to by na wczesnym etapie projektu wytonié baze danych,

ktora najlepiej radzi sobie z duza liczba transakcji wykonanych w krotkim czasie.

Rezultaty testow wykazaly na znacznie nizszy czas zapisu nodoéw i relacji do
bazy uzyskal OrientDB. Neo4j zapisywal te same informacje (nody i relacje) kil-
kukrotnie dtuzej jednak potrzebowat znacznie mniej czasu na odczyt informacji
o wybranym elemencie. W celu zniwelowania tej nieréwnosci tj. skrocenie czasu
odczytu pojedynczego elementu z bazy danych przewidziano klasteryzacje w $ro-
dowisku produkcyjnym jednak Neo4j nie umozliwia jej przeprowadzenia w wersji
community (dostepnej za darmo do uzytku komercyjnego). Umieszczajac nody
w klastrach, optymalizuje sie query wyszukujac wymaganych informacji jedynie
w podzbiorze wszystkich elementéw w bazie danych. Z uwagi na powyzsze do

docelowego projektu wybrano OrientDB.

Klasteryzacja bazy danych, poza zwiekszeniem predkosci odczytu poszcze-
golnych elementoéw z bazy (dzieki ich podzialowi na zbiory o mniejszej liczeb-
nosci), posiada szereg innych zalet, ktore zostaly wziete pod uwage na etapie
projektowania calego systemu. Zapewnia redundancje danych tzn. awaria jed-
nego z nodéw w klastrze nie powoduje braku mozliwosci zapisu informacji do
bazy co zabezpiecza przed ich utrata. Ponadto, dzieki mechanizmom rozprasza-
nia ruchu sieciowego na poszczegolne nody uzyskuje sie wysoka dostepnosé co
przeklada sie na wieksza liczbe zapytan obstugiwanych réownolegle. Klasteryza-
cja umozliwia réwniez tatwe skalowanie docelowego systemu wynikajace z rosna-
cych potrzeb, bez przerw w jego dziataniu, co eliminuje ograniczenia wynikajace
z osadzenia bazy danych na pojedynczym serwerze.

System zapisuje dane do bazy w sposob ustrukturyzowany. Cala baza danych

zostala zaprojektowana w sposdb zapewniajacy szybka obstuge najczestszych

zapytan jakie sa do niej kierowane (tj. wyszukaj i zapisz obiekty w wybranym
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regionie). Nadestane detekcje obiektow sa polaczone z dang strefa (o maksy-
malnym rozmiarze okoto 1.1km? dla Polski W bazie przewidziano réwniez
mozliwos$¢ dalszych podziatow, gdyby powyzsze okazaly sie niewystarczajace.
Struktura danych jest drzewiasta co ogranicza listy wierzchotkdéw wymagajacych
przejrzenia. Obiekty (Object) sa polaczone z obszarami (Area), ktore posiadaja
identyczna dlugosé () i szerokosé (¢) geograficzna po zaokragleniu do czesei
setnych (np. detekcja obiektu o $=19.34051334 i A=>50.24892310 tworzy obiekt
w bazie i taczy go z obszarem ¢=19.34,A=50.25). Podzial mapy na niewielkie
fragmenty ogranicza istotnie liczbe przegladanych wierzchotkow grafu w celu

dotarcia do interesujacych danych.

3.3.3 Algorytmy estymacji lokalizacji obiektéw w $wiecie

rzeczywistym

Glownym celem projektu jest utworzenie mapy na podstawie danych struktu-
ralnych i temporalnych, ktora dostarczy informacji jak zmienial sie wybrany
przez uzytkownika region. Poza wizualizacja archiwalnego stanu wybranego re-
gionu, system ma umozliwia¢ aktualizacje lokalizacji obiektéw w nim zawartych
w czasie rzeczywistym (tj. do 2s od chwili odebrania informacji od urzadzenia
brzegowego o wystapieniu danego obiektu w wybranej lokalizacji). Poczatkowo
nastepuje pobranie informacji archiwalnych z bazy, a nastepnie kazda nowa in-
formacja przetworzona przez serwer jest od razu kierowana do widoku uzytkow-
nika (niezaleznie od zapisu tej informacji w bazie danych). W ten sposob wizuali-
zowane dane sa prezentowane bez zbednego opdznienia wynikajacego z potrzeby

ich uprzedniego zapisu do bazy, a nastepnie oczekiwania na ich odczyt.

Estymacja lokalizacji po stronie urzadzenia brzegowego

Synchronizacja danych przetwarzanych przez system rozpoczyna si¢ na etapie
detekcji obiektu na urzadzeniu brzegowym. Zdefiniowano szereg regul, ktore
stanowig pierwszy filtr okreslajacy czy dany obiekt stanowi element, ktory juz
wczesniej byl wykryty przez urzadzenie uzytkownika lub tez czy jest to nowy

obiekt, ktéry wezesniej nie byt rozpoznawany przez sie¢ neuronows osadzona na
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Rysunek 3.5: Wizualizacja struktury bazy danych przechowujacej informacje o obiek-
tach w wybranych obszarach. Na zaprezentowanym przyktadzie kilka obiektéw znaj-
duje sie w jednym obszarze.

urzadzeniu.

Wyznaczenie kierunku w ktérym jest zwrécony smartphone jest jednym z ar-
gumentow doprecyzowywania fizycznej pozycji znalezionego obiektu (w forma-
cie wysokosci 1 szerokosci geograficznej przesyltanej na serwer). Poza okresleniem
kierunku, na prawidlowa estymacje lokalizacji na wplyw doktadnosé dziatania
algorytmu detekcji. Kierunek w ktérym znajduje sie obiekt oddalony o esty-
mowang odleglosé jest wyznaczany poprzez dane dostarczane z czujnika IMU
umieszczonego wewnatrz smartfona. Skrot IMU pochodzi od ang. Inertial Me-

asurement Unit i jest to grupa sensoréw odpowiedzialna za okreslenie pozycji te-
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lefonu. Magnetometr, akcelerometr i zyroskop stanowia standardowe wyposaze-
nie wiekszosci wspotczesnych smartfonow. Zaimplementowana aplikacja oblicza
katy orientacji wykorzystujac czujnik pola geomagnetycznego w polaczeniu
z akcelerometrem urzadzenia. Korzystajac z wskazanych czujnikéw sprzetowych

mozna okresli¢ orientacje telefonu za pomoca nastepujacych trzech katow:

e Azymut (stopnie obrotu wokoél osi z). Jest to kat pomiedzy aktualnym
kierunkiem kompasu urzadzenia a polnoca magnetyczna mierzony zgod-
nie z kierunkiem wskazéwek zegara. Azymut przyjmuje wartosci od 0°do
359°. Jesli gorna krawedz telefonu jest skierowana na polnoc magnetyczna,

azymut wynosi 0 stopni, jesli na zachdéd to 270 stopni.

e Nachylenie (stopnie obrotu wokot osi x - ang. pitch). Jest to kat pomiedzy
plaszczyzna rownoleglta do ekranu urzadzenia a ptaszczyzng ziemi. Jesli
urzadzenie jest trzymane réwnolegle do podtoza to wartosé wynosi 0. Na-
chylenie przyjmuje wartosci od -180°do 180°. Trzymanie telefonu w pozycji

pionowej, dolna krawedzia skierowana do podloza zwraca wartosé -90°.

e Przechylenie (stopnie obrotu wokot osi y - ang. roll). Jest to kat pomiedzy
plaszczyzna prostopadia do ekranu urzadzenia a plaszczyzna prostopadla
do podtoza. Jesli urzadzenie znajduje sie réwnolegle do podtoza, a jego
dolna krawedz znajduje sie najblizej uzytkownika to przechylenie lewej
krawedzi urzadzenia w kierunku podloza powoduje, ze kat przechylenia

staje sie dodatni. Zakres wartosci wynosi od -180 stopni do 180 stopni.

Innym zrédtem informacji wykorzystywanych w systemie budowy mapy sa
kamery umieszczone w miescie, ktére nie sa wyposazone we wskazane czujniki.
W ich przypadku nalezy skonfigurowa¢ kierunek w ktorym sa zwrdcone oraz
recznie wpisaé¢ ogniskows i wielko$¢ sensora (w systemie i0OS oraz Android te
dane sa dostarczane przez samo urzadzenie).

Liczba obiektéw wystepujacych w obrazie kamery oraz ich rozmieszczenie
jest w pierwszej kolejnosci przetwarzane przez algorytm Sledzenia obiektéw na
obrazie. Stanowi to pierwszy filtr okreslajacy czy kolejne detekcje obiektu na

obrazie stanowig powtérzenie obiektu uprzednio znalezionego. Podczas badan
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Rysunek 3.6: Schemat pogladowy wartosci zwracanych przez czujnik pola magne-
tycznego i akcelerometr.

skupiano sie na mozliwie jak najmniejszym obciazeniu urzadzenia w trakcie
dzialania algorytmu sledzacego obiekty na obrazie. Osadzenie algorytmu detek-
cji obiektéw na urzadzeniu o niewielkich zasobach juz znacznie zmniejszylto ilo§é
dostepnego RAMu oraz obciazylo procesor. Zatem dodanie algorytmu $ledzenia
obiektow, bedacego jedynie elementem wspomagajacym decyzje o nieprzesyta-
niu redundantnych detekcji na serwer, powinno w mozliwie jak najmniejszym
stopniu wplynaé¢ na wydajno$é pozostalych komponentéow w aplikacji. Z uwagi
na powyzsze, badania skupily sie na wydajnosci algorytmoéw sledzacych, od-
rzucajac podczas wstepnej selekcji te, ktore wymagaja duzej ilosci zasobéw na
urzadzeniu, bez wzgledu na dokladnosé ich dzialania. Na podstawie ogoélnie do-
stepnych w literaturze informacji wybrano oraz przetestowano kilka algorytmow

$ledzenia obiektow tj:

e KCF (ang. Kernelized Correlation Filters).
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e CSRT[5Y] (ang. Discriminative Correlation Filter with Channel and Spa-
tial Reliability)

e MOOSE (ang. Minimum Output Sum of Squared Error)
e GOTURN]I33] (ang. Generic Object Tracking Using Regression Networks)

W ramach testéw przygotowano 10 filmoéw charakteryzujacych sie rézng dy-
namika przemieszczania sie obiektow na obrazie. Test polegal na weryfikacji
dziatania okreslonego algorytmu na filmach o rozdzielczosci 640x480px nagra-
nych telefonem, ktore zawieraly obiekt przemieszczajacy sie z réoznymi predko-
$ciami. Zmieniano takze wielkosci $ledzonych obiektéw (przyblizano i oddalano
obiekty od kamery), a takze weryfikowano zachowanie algorytmu w przypad-
ku czesciowego i calkowitego znikniecia, a nastepnie ponownego pojawienia sie
obiektu w polu widzenia kamery.

Sledzenie obiektow z wykorzystaniem algorytmu KCF ujawnilto szereg wad
jakie posiada ten algorytm wynikajacych ze sposobu jego dziatania. Gdy pred-
kosé ruchu obiektéow na obrazie jest bardzo duza, KCF nie jest w stanie precy-
zyjnie Sledzi¢ wybranego obiektu. Algorytm dziala na zasadzie poréwnywania
poprzedniej z biezaca klatka obrazu przez co brak dokladnosci w Sledzeniu w
kolejnych klatkach kumuluje blad polegajacy na $Sledzeniu tla zamiast same-
go obiektu. Sam proces opiera sie na kilku warstwowych procesach filtrowania,
gdzie algorytm tworzy pole ograniczajace wokot obiektu, ktory ma byé Sledzony
i poréwnuje cechy elementéw wewnatrz pola ograniczajacego w kolejnych klat-
kach. KCF ma wysoki wspoétczynnik §ledzenia, jesli miedzy kamera a obszarem
zainteresowania nie ma przeszkdd, a obiekt przemieszcza sie z relatywnie nie-
wielks predkoscia. Z subiektywnych obserwacji wynika, ze jesli jakas przeszkoda
znajdzie si¢ w obszarze docelowym, algorytm gubi obiekt i Sledzi btedny obszar
(przeszkode) m Przyczyna tego problemu jest fakt, ze mapa sledzonego obiek-
tu tworzona przez KCF usuwa inne obszary poza obszarem $ledzenia (w ktorym
znalazta sie przeszkoda) i konstruuje mape zawierajaca niepozadany obszar.

Algorytm CSRT wykorzystuje mape wiarygodnosci przestrzennej, by dopa-

sowa¢ filtr do czesci wybranego regionu. Zapewnia to lepsze $ledzenie niepro-
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stokatnych regionéw lub obiektow. Wykorzystuje tylko 2 standardowe funkcje
(HoG i Colorname). HoG to skrot od ang. Histogram of Oriented Gradients
i stanowi to deskryptor cech, ktéry pozwala na wybor informacji uzytecznej
wewnatrz Sledzonego obszaru. Funkcja colorname dodatkowo wzmacnia efekt
wyboru informacji uzytecznej poprzez porownywanie kolorow jakie zawiera $le-
dzony obszar. CSRT zapewnia wyzsza dokladnosé sledzenia obiektéw niz KCF
w przypadku $ledzenia obiektéow szybko przemieszczajacych sie na obrazie z
kamery. Niestety, réwniez w przypadku tego algorytmu chwilowe zasloniecie
obiektu powoduje, ze tlo staje sie czescia mapy $ledzenia i algorytm przestaje
podazaé za prawidlowym obszarem.

MOOSE wykorzystuje adaptacyjna korelacje cech fragmentu obrazu do §le-
dzenia obiektéw. Ponadto generuje filtry korelacji, gdy jest inicjalizowany przy
uzyciu pojedynczej klatki. Sledzenie z wykorzystaniem tego algorytmu jest od-
porne na zmiany o$wietlenia, skali, pozy i niesztywne deformacje. Wykrywa
on rowniez sytuacje w ktorej obiekt jest chwilowo zastoniety, co pozwala na
wstrzymanie i wznowienie pracy w momencie ponownego pojawienia si¢ obiek-
tu. MOSSE podczas testow okazal sie szybszy niz KCF i CSRT, wymagajac

przy tym zblizonej ilosci wykorzystywanych zasobow na urzadzeniu.

Sledzenie obiektow z wykorzystaniem GOTURN zaimplementowanego w Ten-
sorFlow pozwolito uzyska¢ najwyzsza skuteczno$é przy predkosci nieco nizszej
niz MOOSE jednak samo uruchomienie na urzadzeniu mobilnym nie bylo moz-
liwe z uwagi na niewystarczajace zasoby jakie pozostaly po osadzeniu detektora
obiektow stanowiacego najistotniejszy element dzialania aplikacji na urzadze-

niach brzegowych.

Sposrod badanych algorytméw Sledzenia obiektow wybrano i zaimplemento-
wano MOOSE w docelowym systemie z uwagi na fakt szybkosci dziatania i satys-
fakcjonujacych rezultatow jakie uzyskal dla przygotowanych filméw testowych.

Rezultaty szybkosci dziatania algorytmow §ledzacych zostaly pokazane w tabeli
B.7
Poza informacja pochodzaca z algorytmu sledzenia obiektéw na obrazie, pod-

czas przeprowadzonych eksperymentéw wytoniono kilka regut decyzyjnych, kto-
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Rysunek 3.7: Algorytm KFC przestaje $le-

dzi¢ obiekt jesli jego spora czes¢ znajdzie Rysunek 3.8: Algorytm CSRT po chwilo-
sie poza widokiem kamery (na ostatnim Wym zniknigciu obiektu przestaje $ledzic
obrazie nie ma ramki $ledzacej obiekt) ~ Prawidfowy obszar

Rysunek 3.9: Algorytm MOOSE nadal z satysfakcjonujaca doktadnoscia $ledzi
obiekt, ktéry zniknat z obszaru kamery

Rysunek 3.10: Rysunki wskazuja na réznice w dziataniu algorytméw w przypadku
przetwarzania filmu ze smartfona. Z uwagi na czeste, szybkie zmiany widoku ka-
mery smartfona szczegélnie waznym kryterium byta mozliwos¢ $ledzenia obiektéw
o duzym rozmyciu i znikajacych na chwile z widoku kamery.

re dodatkowo wspomagaja okreslenie czy dany obiekt jest powtdrzeniem uprzed-
nio wykrytego. W przypadku, gdy algorytm $ledzenia obiektéw zauwazy nowy
obiekt, ktory wezesniej nie pojawial sie na obrazie nastepuje wyszukiwanie danej
klasy obiektu w pamieci telefonu (ktora dziala jako pamieé¢ cache przechowu-
jac informacje o stu ostatnich znalezionych obiektach). Po znalezieniu tozsamej
klasy w pamieci, nastepuje poréwnanie estymacji lokalizacji aktualnie widzia-
nego w widoku kamery obiektu z pozycja zapisana w lokalnym archiwum. W
zaleznosci od klasy, ktorej pozycja jest analizowana tzn. czy jest to klasa obiek-

tow nieruchomych (takich jak tawka czy znak drogowy) czy ruchomych (rower,
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L.p. | Tracker FPS
1 GOTURN | 6
2 CSRT 8
3 KCF 101
4 MOOSE 614

Tabela 3.7: Tabela przedstawiajaca rezultaty testéw szybkosci algorytméw $ledze-
nia wyrazone w Sredniej liczbie przetworzonych klatek na sekunde w ciggu testu
trwajacego 5 minut wykonanym na urzadzeniu Samsung A40.

samochod) analiza przebiega na dwa rézne sposoby. W przypadku obiektow
nieruchomych, zbudowano zestaw regut okre$lajacych w jakiej odlegtosci od
wczesniejszej lokalizacji decyduje sie, ze dany obiekt jest z duzym prawdopodo-
bienstwem tym, ktory znaleziono wczesniej. W przypadku obiektéw ruchomych,
poza aspektem odleglosci system okresla czas jaki moze uptynaé¢ pomiedzy de-
tekcjami. W systemie zapisano indywidualna odleglosé oraz czas w ktérym moze
nastapi¢ zmiana pozycji dla kazdej klasy np. dla znaku drogowego jest to bm
bez wzgledu na czas (jest to element niezmienny otoczenia), dla hydrantu jest to
15m bez wzgledu na czas, dla roweréw jest to 20m w czasie do 10s od poprzed-
niej detekcji. Wskazane reguly sa w pelni konfigurowalne po stronie serwera,
a aplikacja pobiera je w chwili uzyskania informacji o ich zmianie nadpisujac
dotychczas przechowywana lokalnie kopie konfiguracji (eliminujaca koniecznosé

odpytywania o konfiguracje przy kazdym starcie aplikacji).

Estymacja lokalizacji po stronie serwera

Po przetworzeniu wszystkich informacji z poziomu urzadzenia koricowego naste-
puje synchronizacja danych na poziomie serwera. Skupia sie ona przede wszyst-
kim na synchronizacji danych pozyskanych od wielu uzytkownikéw réwnolegle
dotyczacych okreslonego obszaru. Potok danych odebranych od urzadzen brze-
gowych dotyczacych detekcji i lokalnej estymacji lokalizacji obiektéw jest ko-
lejkowany i przetwarzany przez autorski algorytm doprecyzowania lokalizacji,
ktory jest osadzony na serwerze.

Podstawa dziatania algorytmu estymacji lokalizacji po stronie serwera sa

informacje przechowywane w bazie danych okreslajacych polozenie obiektow
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w bezposrednim otoczeniu urzadzenia, a nastepnie uspéjnienie ich z widokiem
z kamery uzytkownika. Serwer wykorzystuje nastepujaca funkcje do obliczania
odlegtosci pomiedzy dwoma dowolnymi punktami na mapie (korzystajac z ich

wysokosci 1 szerokosci geograficznej jako dane wejsciowe):

from math import radians, sin, cos, acos
#(...)
#funkcja obliczajgaca odlegtoSci pomiedzy dwoma punktami na podstawie ich koordynatow

def calculateDistanceBetweenLonLat(latl, lonl, lat2, lon2):

latl = radians(float(latl))
lonl = radians(float(lonl))
lat2 = radians(float(lat2))
lon2 = radians(float(lon2))

radius_of_the_earth= 6371.008
dist = radius_of_the_earth * acos(sin(latl)*sin(lat2)
+ cos(latl)*cos(lat2)*cos(lonl - lon2)) * 1000

return dist

system wylicza odlegtosé do obiektéw tej samej klasy znajdujacych sie w pro-
mieniu do maksymalnie 50m (wynikajacych z maksymalnej detekcji obiektow na
takiej odleglosci-powyzej niej detekcja nie jest skuteczna lub obiekty musza byé
ogromne np. samoloty). Do wskazanej wartosci dodaje si¢ warto$é¢ 0.8 precyzji
sygnalu GPS od nadestanej pozycji (bazujac na poprzednich badaniach nad
zwracanym marginesem btedu okreslono, ze faktyczny blad wynosit z reguly
maksymalnie 0.8 wartosci mozliwego btedu precyzji okreslonego przez modul
GPS), by zweryfikowaé czy znaleziony obiekt nie jest juz zapisany w bazie da-
nych. Ponadto, system weryfikuje jakie obiekty powinny znajdowac sie aktualnie
w widoku kamery uzytkownika. W przypadku stwierdzenia, ze obiekty w bazie
nie znajduja sie¢ juz we wskazanej lokalizacji system zapisuje do bazy czas w
ktérym nastapitlo wykrycie tej sytuacji. Ten mechanizm umozliwia usuniecie
danego obiektu z widoku uzytkownika oraz analize zmian jakie zachodzily na
danym obszarze. Jesli obiekt stanowi powtoérzenie i sygnal GPS jest silniejszy

od poprzednio zebranych to nastepuje zmiana jego lokalizacji w bazie danych.
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W przypadku obiektéw nieruchomych, zaklasyfikowanych na urzadzeniu ja-
ko powtoérzenie, nastepuje przestanie na serwer informacji o tym obiekcie oraz
wskazanie, ze jest to redundancja wzgledem poprzednio wystanego obiektu wraz
z aktualizacja jego lokalizacji. Serwer odbierajac te dane pobiera z bazy da-
nych informacje o poprzedniej lokalizacji oraz wylicza nowa estymacje potozenia

obiektu. Dla obiektéw nieruchomych algorytm wykonuje nastepujace czynnosci:

1. Odbierz informacje o obiekcie nieruchomym (jego estymowanej lokaliza-
cji, orientacji telefonu (azymucie, obrocie i nachyleniu), lokalizacji GPS
urzadzenia/telefonu oraz doktadno$é modutu GPS jaka w chwili detekcji

posiadato urzadzenie).

2. Pobierz informacje z pamieci cache oraz z bazy danych o obiektach, ktére
znajduja sie wokol uzytkownika (w odleglosci maksymalnie 50m + 0.8

wartosci bledu GPSa wyrazonego w metrach).

3. Okresl czy nadestany obiekt stanowi element aktualnie zapisany w bazie
danych na podstawie zdefiniowanych regut decyzyjunych (tj. reguly okre-
Slajacej jaka odlegtosé pomiedzy obiektem zapisanym w bazie oraz nade-
stanym powoduje jego scalenie np. dla hydrantu jest to 15m z uwagi na
fakt, ze w Swiecie rzeczywistym odlegtosci pomiedzy nimi jest wyzsza niz
15m). Jesli na podstawie tej reguty okreslono, ze obiekt jest tym samym co
zapisany w bazie to nastepuje doprecyzowanie lokalizacji obiektu w bazie
danych. Jesli jest to obiekt nowy to utworz niezbedne struktury (stuza-
ce przechowywaniu coraz doktadniejszych lokalizacji o obiekcie) i zacznij

kolekcjonowaé dane o obiekcie wedtug dalszych krokow.

4. Oblicz na podstawie nadestanych danych wage doprecyzowania wedlug

wWzoru:
E
=1-— 2
w 7D (3.2)

W — waga pomiaru zapisywana na serwerze. Im wyzsza waga tym doktad-
niejszy jest pomiar. Pomiary, ktorych waga jest ujemna nie sg zapisywane

E — margines bltedu jaki zwrocit modut GPS w chwili detekeji obiektu
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M D — warto$¢ maksymalnego dystansu dla ktérej zapisywana jest detek-
cja obiektu. Dystans skutecznej detekcji jest zalezny od modelu. Obec-
nie zapisano w systemie wartosé¢ 50m, ktora ogranicza detekcje bardzo
odleglych obiektow (pomiary na takiej odleglosci nie beda dokladne dla

wykorzystane]j sieci stad wymaga sie skrocenia do niego dystansu).

5. Zweryfikuj czy nadestany pomiar ma wage wyzsza niz najnizsza waga w ko-
lekeji lokalizacji dotyczacych danego obiektu (przechowujacej skoriczong

ilo§¢ pomiaréw np. 50 najlepszych).

(a) Jesli nie to pomin pomiar jako niewystarczajaco precyzyjny (na ser-

werze sg zapisane dokladniejsze pomiary od innych urzadzen)

(b) Jesli tak to usuni najnizsza wartosé i potaczona z nia lokalizacje, a na-
stepnie dodaj nowy pomiar, oblicz i zapisz do bazy nowa estymacje

lokalizacji dla wybranego obiektu wedlug wzoru

n

L  W;
L= ; ST (3.3)
L — wysoko$¢ lub szerokos¢ geograficzna (obie wartosci sa przeliczane
osobno w taki sam sposob)

I — pojedynczy pomiar wysokosci lub szerokosci geograficznej zapi-
sany w tabeli najlepszych pomiar6éw danego obiektu (posiadajacych
najwyzsza wage okreslajaca dokladnosc)

W — waga zapisana na serwerze okreslajaca dokladnosé wybranego
pomiaru

n — liczba wszystkich pomiaréw dotyczaca lokalizacji wybranego obiek-

tu zapisana na serwerze

6. Jesli w kierunku w ktorym jest zwrocone urzadzenie nie znajduje sie obiekt
nieruchomy zapisany w bazie to zapisz informacje o jego zniknieciu. Jesli
brak detekcji obiektu we wskazanym miejscu powtorzy sie 5 razy, wpisz

informacje o usunieciu obiektu z mapy do bazy z czasem ostatniej prawi-
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dtowej detekcji.

Mechanizm przechowywania tylko najlepszych pomiaréw stuzy ograniczeniu
naglych zmian potozenia obiektu wynikajacego z pojedynczego pomiaru o ni-
skiej doktadnosci nadestanego przez urzadzenie brzegowe. Bazujac na zalozeniu,
ze wraz z rozwojem infrastruktury sieci bezprzewodowych system bedzie otrzy-
mywal coraz doktadniejsze pomiary, kolejne nadestane koordynaty powinny do-
precyzowaé pozycje zapisana na serwerze dajac dokladna lokalizacje w Swiecie
rzeczywistym.

Dla obiektéw ruchomych (nie bedacych stalymi elementami krajobrazu) opra-
cowano inny zestaw regul oraz dzialan, podejmowanych po stronie serwera, za-
pewniajacych ich odpowiednie odzwierciedlenie na wizualizacji uzytkownika (na
mapie). Obiekty typu rower lub samochdd rozpoznane przez uzytkownika z za-
tozenia czesto zmieniaja swoje polozenie o znaczne odleglosci. W przypadku
stwierdzenia po stronie urzadzenia, ze widziany przedmiot stanowi powtdrzenie
(wykorzystujac zdefiniowane reguly zaleznosci zmiany polozenia od czasu) na-
stepuje przestanie na serwer informacji o nowej pozycji, ktora jest zmieniana
niezaleznie od wczedniej zapisanej. Takie dzialanie jest uzasadnione, eliminujac
koniecznosé pamietania obiektu, ktoérego pozycja moze zmieni¢ sie¢ znacznie w
ciagu kilku sekund w sposéb niedeterministyczny. Poza wskazana zmiana loka-
lizacji system ma réwniez mozliwo$¢ okreslania czy dany obiekt ruchomy nadal
znajduje sie w miejscu jego poprzedniego wystapienia. W tym celu serwer porow-
nuje aktualng pozycje uzytkownika i kierunek w ktorym zwrocony jest aparat
z nadsytanymi detekcjami. Jesli w bazie znajduje sie zapisany przedmiot repre-
zentujacy obiekt ruchomy w miejscu w ktérym znajduje sie uzytkownik, a je-
go aparat nie wychwytuje w swoim otoczeniu tego obiektu nastepuje zapisanie
znacznika czasu okreslajacego czas, w ktorym dany obiekt juz nie znajduje sie
w tej lokalizacji. Obiekt jest rowniez usuwany z wizualizacji/mapy uzytkownika.
W ten sposoéb tworzona mapa jest dokladniejsza i tym czesciej aktualizowana
im wiecej uzytkownikéw porusza sie po danym obszarze. Dzialanie algorytmu
mozna scharakteryzowaé¢ nastepujaco (kroki od 1 do 3 sa tozsame z sposobem

przetwarzania informacji o obiektach nieruchomych):
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1. Odbierz informacje o obiekcie ruchomym (jego estymowanej lokalizacji, po-
zycji telefonu (azymucie, pochyleniu, przechyleniu), lokalizacji GPS urza-
dzenia oraz doktadnos¢ modutu GPS jaka w chwili detekcji posiadato urza-

dzenie).

2. Pobierz informacje z pamieci cache oraz z bazy danych o obiektach, ktore
znajduja sie wokol uzytkownika (w odleglosci maksymalnie 50m + 0.8

wartosci bledu GPSa wyrazonego w metrach).

3. Okresl na podstawie zdefiniowanych regut decyzyjnych (tj. regul okresla-
jacych jaka odlegtosé pomiedzy obiektem zapisanym w bazie oraz nadesta-
nym powoduje jego scalenie np. dla roweru jest to odlegtosé¢ 30m w ciagu
10s od chwili zgloszenia detekcji przez innego uzytkownika w skanowanym

obszarze).

4. Jesli wskazany obiekt nie zostal wczesniej rozpoznany w danym regionie
lub czas jest wyzszy niz okreslony w regule decyzyjnej nastepuje zapisanie
nowego obiektu do bazy wraz ze wskazaniem czasu pojawienia sie obiektu

w danej lokalizacji.

5. Zakwalifikowanie obiektu jako tozsamy powoduje nadpisanie jego poprzed-
niej lokalizacji bez wzgledu na doktadnosé¢ uzyskanej lokalizacji (o ile obli-
czony dystans do wykrytego obiekt nie przekracza maksymalnej odlegtosci

skutecznej detekcji zdefiniowanej dla wykorzystanego modelu)

6. Jesli w kierunku w ktérym jest zwrécone urzadzenie, w widoku kamery nie
znajduje sie obiekt ruchomy zapisany w bazie to informacja o wykryciu
jego braku jest rejestrowana w postaci zapisania czasu kiedy obiekt prze-
stal wystepowaé. W bazie zapisywany jest czas wykrycia braku obiektu

w formie znacznika czasu.

W przypadku kamery w miescie, ktérej pozycja jest nieruchoma, lokalizacja
statycznego obiektu widzianego w jej obrazie jest w pierwszej kolejnosci wy-
sylana jednorazowo na serwer tuz po wykryciu (by mozliwie szybko uzyskaé

informacje co znajduje sie w widoku kamery), a nastepnie dokladna odleglosé
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jest usredniana bezposrednio na urzadzeniu (bierze si¢ pod uwage 24 pomia-
ry wykonywane co godzine) i ponownie przesytana na serwer. Interwal dobowy
zostal zaimplementowany, by zminimalizowaé ilos¢ operacji aktualizacji obiek-
tow statycznych na serwerze. W przypadku wykrywania obiektéw ruchomych,
kamera przesyta informacje o ich lokalizacjach na biezaco az do ich znikniecia
z jej widoku. Algorytm $ledzenia obiektow przetwarza obraz, a przemieszczenie
obiektu ruchomego poza obszar widoku kamery powoduje automatyczne prze-
stanie na serwer informacji o jego zniknieciu wraz z aktualnym czasem kamery.

Poza mechanizmami opisanymi powyzej, uruchamianymi bezposrednio po
odebraniu informacji o nowym obiekcie wykrytym przez urzadzenia brzegowe
wymagajacym zapisu lub aktualizacji obiektow aktualnie zapisanych w bazie,
po stronie serwera opracowano jeszcze jeden proces, ktory wykonuje analize ze-
branych danych w godzinach serwisowych. Polega on na przetwarzaniu danych
strukturalnych przez heurystyczny algorytm klasyfikacji, ktorego zadaniem jest
rozpoznawanie wzorcoOw i na ich podstawie okreslenie czy na analizowanym tere-
nie znajduja sie wysypiska $mieci lub inne uprzednio zdefiniowane, poetykieto-
wane i wytrenowane rodzaje obiektow /zdarzeri. Algorytm aktualnie wyszukuje

nastepujace rodzaje zdarzen:
e nielegalne parkingi
e miejsca postoju rowerdéw oraz Sciezki rowerowe
e wysypisko/sterta $mieci
e miejsca wymiany ksiazek (ang. book sharing)

Algorytm otrzymuje jako dane wejsciowe strukture reprezentujaca zageszcze-
nie danych obiektéw tj. ilo$¢ oraz rozmieszczenie obiektow w danej lokalizacji.
Jesli $rednia odleglosé obiektéw od siebie jest niewielka, a ich liczba przekracza
wartosé progowa to nastepuje wskazanie, ze w danej lokalizacji znajduje sie dany
rodzaj zdarzenia. Klasyfikacja jest zalezna od rodzaju analizowanego terenu np.
w lasach liczba puszek i butelek jest sumowana. Jesli ich suma przekracza 30 a

srednia odlegto$¢ pomiedzy nimi jest mniejsza niz 100m (z uwagi na fakt niskiej
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jakosci lokalizacji GPS obszar moze by¢ dodatkowo rozszerzany jednak nie wiecej
niz 200m) wtedy algorytm zwraca informacje, ze w danym punkcie (usredniajac
przestane lokalizacje puszek i butelek) najprawdopodobniej znajduje sie niele-
galne sktadowisko $mieci. Zbudowane klasyfikatory rozpoznajace podane wyzej
wzorce zostaly stworzone w celach promocji stworzonego narzedzia wizualizacji
danych jako mechanizmu wspomagajacego wnioskowanie przetwarzajacego dane
surowych i wizualizujacego rezultatu na mapie. Dane, wykorzystane do walidacji
klasyfikatoréow zostaly wygenerowane na podstawie danych zebranych podczas
testow manualnych systemu agregacji informacji z urzadzen brzegowych. Caly
proces dziala niezaleznie, nie blokujac przy tym mozliwosci réwnoczesnego zapi-
su do bazy nadsylanych danych, jednak nie jest uruchamiany w szczytowych mo-
mentach wykorzystywania systemu, by nie wplywaé¢ negatywnie na wydajnosé
tego procesu. Wskazane ograniczenie mozna wyeliminowaé poprzez kopiowanie
bazy danych i prace na archiwalnych informacjach (bez mozliwosci otrzymywa-

nia aktualizacji lokalizacji elementéw w nim zawartych).

3.4 Optymalizacja procesu wyszukiwania danych
pochodzacych z map Open Street Map wyko-

rzystywanych do renderingu

Aktualnie dostepne serwery Open Street Map sa oparte na systemie zarzadza-
nia bazg danych PostgreSQL. Zapewnienie renderingu w czasie ponizej 0.2s
wymaga wyrenderowania kazdego poziomu mapy i na zadanie zwrotu intere-
sujacego uzytkownika fragmentu. Takie podejscie zapewnia szybkosé dziatania
jednak wymaga znacznych zasobéw sprzetowych do przechowywania wszystkich
wyrenderowanych map (dla caltej planety jest to 1.2Tb przestrzeni dyskowej, re-
komendowane sa 32 rdzenie CPU oraz 128GB pamieci RAM).

Sposobem na obnizenie wymagarn jest przeniesienie renderingu na urzadze-
nia koncowe klientow, ktorzy z serwera pobieraja jedynie informacje niezbedne

do renderingu. W takim rozwiazaniu na serwerze baza danych jest odpytywana
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o dane niezbedne do renderingu wybranego regionu wraz z poziomem szczegbdto-
wosci jaki interesuje klienta. Najnizszym poziomem szczegdtowosci sa to kontury

granicy panstw, a najwyzszym np. numery budynkéw.

Podczas badan nad minimalizacja czasu odpowiedzi serwera w postaci wy-
renderowanego obszaru mapy zauwazono jednak, ze najwiekszym ograniczeniem
systemu renderingu (w przypadku braku wezesniejszego renderingu wybrane-
go obszaru) jest proces zwrocenia odpowiedzi przez PostgreSQL. Znajduja sie
w niej wszystkie informacje dostepne w OSM. Cala struktura bazy jest opisana
w oficjalnej dokumentacji OSM. W ramach badain postanowiono zastapié¢ sys-
tem zarzadzania bazg danych SQL (w postaci PostgreSQL) na noSQL tj. bazy

OrientDB, aby zmniejszy¢ czas niezbedny do uzyskania prawidtowej odpowiedzi.

Wskazana optymalizacja pojawila sie z uwagi na fakt, ze istnieje grupa
projektow nisko budzetowych gdzie wykorzystanie dedykowanej, wieloproceso-
rowej maszyny przekracza budzet klienta. Dla takiego przypadku przeprowa-
dzono testy szybkosci wskazanego systemu zarzadzania baza danych na ma-
szynie wirtualnej o niewielkich zasobach (2 GB RAM, 30 GB SSD, 1 rdzen
procesora i7-10510U) inicjujac ja danymi o wojewddztwie opolskim. Nastep-
nie zmieniono system zarzadzania bazg danych z PostgreSQL na OrientDB i
wykonano szereg zabiegéw optymalizacyjnych. Miedzy innymi zaproponowano
calkowicie nowa strukture, zorientowana na przetwarzanie struktur grafowych
wewnatrz OrientDB. Zastapiono strukture bazy danych PostgreSQL struktura
grafu w OrientDB (dodajac dodatkowa klase Area grupujaca obiekty w wy-
branych obszarach) co zmniejsza obszar poszukiwan w bazie podczas wyszuki-
wan informacji o danym regionie. Wykonanie wskazanych zabiegéw wymagato
przeprowadzenia szeregu eksperymentéw majacych na celu potwierdzenie pra-
widlowosci dziatania nowej bazy danych. Po pobraniu skompresowanych plikow
map wojewoddztwa opolskiego i §laskiego wykorzystano ogblnie dostepny konwer-
ter przetwarzajacy wskazane pliki do formatu .OSM (fragment pliku pokazano
ponizej), co pozwolilo zapoznaé sie z ich formatem pomijajac dostepne juz po
przetworzeniu dane zapisane w PostgreSQL. Umozliwito to dowolno$¢ w projek-

towaniu bazy i uproscilo etap przenoszenia, ktory zostal zastapiony inicjalizacja
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bazy danych bezposrednio z skompresowanego pliku binarnego. Stworzono w ten
sposoOb rozwiazanie szybciej dostarczajace niezbednych informacji do renderingu
po stronie urzadzenia klienta. Ponadto, zostato ono wykorzystane do narzedzia
wizualizacji zmian wystepujacych na danym obszarze w czasie rzeczywistym.
Dostarczone z serwera informacje do renderingu stanowig podstawowy widok
na ktérym dodaje sie nowe informacje o obiektach jakie znajduja sie w da-
nym regionie. Dostarcza to uzytkownikowi pelniejszych danych i nie wymusza
nieustannego siggania do zewnetrznych narzedzi celem zorientowania sie jaki
aktualnie obszar jest mu prezentowany lub co znajduje sie w bezposrednim sa-
siedztwie znalezionego obiektu. Dynamiczne dodawanie oraz usuwanie obiektow
z mapy jest procesem asynchronicznym. Mapa danego regionu jest pobierana
w chwili uruchomienia wizualizacji, a dalsze zmiany nie wymagaja jej przetado-
wywania. Fragment pliku .osm bedacego wynikiem dziatania konwersji z formatu

binarnego .pbf:

<?7xml version=’1.0’ encoding=’UTF-8’7>
<osm version="0.6" generator="osmconvert 0.8.8" timestamp="2020-06-28T20:59:02Z">
<bounds minlat="49.65101" minlon="16.9014999" maxlat="51.2014" maxlon="18.70219"/>
<node id="26860238" lat="50.9646912" lon="18.2789968" version="4"
timestamp="2014-10-07T00:31:18Z" changeset="0">
<tag k="name" v="Bagkow"/>
<tag k="email" v="otwbakow@osir.kluczbork.pl"/>
<tag k="phone" v="+48774180586"/>
<tag k="stars" v="2"/>
<tag k="tents" v="yes"/>
<tag k="tourism" v="camp_site"/>
<tag k="website" v="http://www.osir.kluczbork.pl"/>
<tag k="caravans" v="yes"/>
<tag k="operator" v="0Srodek Sportu i Rekrecji w Kluczborku"/>
<tag k="ref:pfcc" v="23"/>
</node>

...
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<way 1d="618242297" version="1" timestamp="2018-08-20T11:09:42Z" changeset="0">
<nd ref="3281660363"/>

<nd ref="5843725405"/>

<nd ref="5843725406"/>

<nd ref="5843725407"/>

<nd ref="5843725409"/>

<nd ref="5843725408"/>

<nd ref="3281660390"/>

<nd ref="3281660363"/>

<tag k="amenity" v="parking"/>

</way>

...

<relation id="11226792" version="1" timestamp="2020-06-22T14:45:13Z" changeset="0">
<member type="node" ref="7643764569" role="admin_centre"/>
<member type="way" ref="818486902" role="outer"/>

<tag k="admin_level" v="11"/>

<tag k="alt_name" v="Konstytucji 3 Maja"/>

<tag k="boundary" v="administrative"/>

<tag k="name" v="Osiedle Konstytucji 3 Maja"/>

<tag k="name:prefix" v="osiedle"/>

<tag k="type" v="boundary"/>

</relation>

</osm>

Pliki binarne po konwersji na format .osm zwiekszyly swdj rozmiar niemal
30 krotnie (dla poréwnania opolskie-latest.osm.pbf to plik binarny o rozmiarze
okoto 35MB, a po konwersji na format .osm wynikowy plik ma ponad 810 MB).
Zawarto$¢ pliku (niezaleznie od formatu) wymagala przetworzenia oraz zapi-
sania do bazy danych jako dane niezbedne do renderingu. Zwiekszony rozmiar
pliku to nie tylko wicksza ilo§¢é danych na dysku, ale réwniez dtuzszy czas par-
sowania, a tym samym opo6znienia w aktualizacji. Unikniecie tego jest mozliwe

dzieki uzyciu biblioteki obstugujacej skompresowane pliki binarne bez potrze-
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by ich konwersji. Do obstugi plikéw binarnych wykorzystano jezyk Python oraz

biblioteke esy.osm.pbf. Wewnatrz bazy utworzono schemat, ktéry odzwierciedla

zawartos¢ pliku .OSM wykorzystywanego do renderingu. Schemat bazy sktada

sie z nastepujacych klas:

Node - punkt bedacy podstawowa jednostka mapy. Kazdy punkt przynale-
zy do jakiej$ klasy (np. droga, budynek) i posiada informacje o doktadnej

szerokosci 1 wysokosci geograficznej w ktorej sie znajduje.

Border - granica przyporzadkowujaca dany punkt na mapie jako krawedz

ograniczajaca dany obszar (np. lasu)

Way - droga ktoéra jest wyznaczana poprzez taczenie kolejnych Nodéw,
posiada dodatkowe metadane takie jak nazwe w przypadku ulic lub numer

dla drég krajowych lub autostrad.

Area - obszar grupujacy w bazie dane elementy na mapie znajdujace sie
w danej lokalizacji. Wskazana klasa obiektéw zostala utworzona w celach
optymalizacji zapytan kierowanych do bazy. Klasa ta nie jest bezposred-
nio wykorzystywana w pliku OSM, jednak stanowi klucz do szybkiego
przeszukiwania bazy danych (tworzac indeks dla szerokosci i wysokosci
geograficznej domyslne wyszukiwanie binarne w bazie danych umozliwia
szybsze znalezienie elementéw, ktére powinny znalezé sie na renderowa-

nym obszarze).

Level - poziom szczegbétowosci renderowanej mapy. W przypadku bardzo
duzego powiekszenia renderowane sa wszystkie obiekty przynalezace do
danego obszaru. Im wiekszy obszar jest renderowany tym poziom szcze-
golowosci maleje (na pierwszym poziomie obejmujacym caly kraj widaé¢

jedynie granice panstw i duze zbiorniki wodne tj. morza i oceany.

Reference - stanowi krawedz taczaca punkty na mapie z okreslonymi ele-

mentami grupujacymi takimi jak obszar lub droga

W OrientDB poza powyzszym schematem, wykorzystano mechanizm two-

rzenia klastréow grupujacych w sobie Nody znajdujace si¢ w danym obszarze.
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OrientDB pozwala na utworzenie maksymalnie 32.767 klastréw w jednej bazie
danych. Nody zostaly przyporzadkowane bazujac na swojej lokalizacji do ob-
szaréw bedacych kwadratami o rozmiarach okolo 25 km?. W przypadku, gdy
renderowany obszar jest mniejszy niz wskazane okno, nastepuje wyszukiwanie
wewnatrz z gory zdefiniowanego klastra (zawierajacego podgrupe Nodow) ele-
mentéw do renderingu. W przypadku pesymistycznym, gdy interesujacy obszar
znajduje sie na przecieciu wiecej niz jednego obszaru, nastepuje wyszukiwanie
i filtrowanie Nodow, ktore znajduja si¢ w kazdym sasiadujacym klastrze. Me-
chanizm wyszukiwania informacji w klastrach jest wykorzystywany wytacznie
w przypadku duzego przyblizenia mapy wiec przypadek pesymistyczny obejmu-
je maksymalnie wyszukiwanie w 4 sasiadujacych ze sobg grup Nodéw w osob-
nych klastrach. W przypadku oddalenia mapy korzysta sie z przyporzadkowa-
nia elementow do klasy Area. Wraz z rozwojem bazy, pierwotnie zadeklarowane
rozmiary obszaréw mozna modyfikowaé zastepujac obecne klastry, nowymi dla

okreslonych miast lub wybierajac inny rodzaj podziatlu w zaleznosci od potrzeb.

Na etapie badan poprawnosci danych niezbednych do renderingu wykorzy-
stano oprogramowanie Maperitive. Na podstawie danych z bazy w formacie
OSM generuje ona mape w postaci graficznej. W docelowym systemie serwer
jest odpowiedzialny wytacznie za wyszukiwanie wymaganych informacji w ba-
zie danych oraz zwracania ich do urzadzen koncowych w formacie OSMa. Na-
stepnie, urzadzenia koricowe renderuja swoja mape (gruby klient) wykorzystujac
OsmAnd dla urzadzein mobilnych lub JOSM dla desktopu. Przeprowadzone ba-
dania skupialy sie na minimalizacji obcigzenia serwera, czasu jego odpowiedzi,
a takze zmniejszenie wymaganych zasobow dla zapewnienia szybszych odpowie-

dzi niz w klasycznej mapie OpenStreetMap opartej na PstgreSQL.

Dalsza optymalizacja, poza zmiang systemu zarzadzania baza danych no-
SQL i zaproponowaniem nowego schematu bazy, polegata na zmniejszeniu ilosci
danych niezbednych do prawidlowego renderingu wybranego obszaru. Doklad-
nosé granic obiektéw renderowanych na mapie jest zalezna od liczby nodéw
(wierzchotkow wielokata), ktore sa wykorzystywane do ograniczania obszaru na

ktorym obiekt sie znajduje. Z obserwacji wynika, ze zaréwno PostgreSQL jak
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i OrientDB zwracaly duza ilos¢ nadmiarowych (znajdujacych sie bardzo bli-
sko siebie) nodow, ktorych braki jedynie nieznacznie pogarszaly jakos¢ rendero-
wanych widokéw Dzieki optymalizacji polegajacej na grupowaniu nodéw
znajdujacych sie blisko siebie (do 10m od siebie) uzyskano mniejsza ilos¢ da-
nych niezbednych do renderingu mapy. Klasteryzacja nodéw w bazie pozwolita
na zmniejszenie jej obojetnosci (liczba nodow jakie zostaly w niej zapisane)
o okoto 12%. Roznice w renderingu po klasteryzacji sa widoczne najbardziej
w duzym powiekszeniu z uwagi na fakt scalania nodéw znajdujacych sie w od-
legtosci do kilku metréw od siebie. Podczas klasteryzacji scalane punkty byty
usuwane, a na ich miejsce tworzono nowy nod, ktérego kordynaty byty wyliczane
jako $rednia z koordynat wszystkich sktadowych. Nowy nod stawal sie sktadows
kazdego ksztaltu do ktérego nalezaly usuniete nody.

Wprowadzone dziatania optymalizacyjne pozwalaja na osadzenie serwera
zwracajacego dane na zwyklych komputerach PC o niewielkiej ilosci RAMu
(min. 2 GB) i uzyskiwanie pomimo tego szybszych odpowiedzi niz klasyczny
serwer OSM korzystajacy z PostgreSQL osadzony na wskazanym komputerze
co pokazano podczas testow zaprezentowanych w kolejnym rozdziale. Jak poka-
zano na obrazku [3.13] rozwiazanie moze stanowi¢ szybsza i lzejsza alternatywe
wzgledem obecnie stosowanych rozwiazan w przypadku koniecznosci ich uzycia
na serwerach o niewielkich zasobach eliminujac potrzebe kupowania lub optaca-
nia zewnetrznego serwera obliczeniowego (optymalizacja kosztow dla projektow

o niskim budzecie).
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Rysunek 3.11: Wskazanie miejsca na
mapie wykorzystanego jako przyktad
rezultatu zastosowanej klasteryzacji.
Pozostate rysunki zawieraja ten wy-
cinek mapy w duzym powiekszeniu.

Rysunek 3.13: Render mapy korzysta-
jacy z 1565 nodéw (stan po klastery-
zacji). Wizualizacja mapy z duza wier-
noscia.

Rysunek 3.12: Render niewielkie-
go fragmentu mapy korzystajacy
z wszystkich tj. 1773 nodéw (stan
przed klasteryzacj3).

Rysunek 3.14: Render mapy ko-
rzystajacy z zaledwie 1043 nodéw
(dalsze préby zwiekszenia obszaru
klasteryzacji- mapa prezentuje niemal
wytacznie ogdlne przeznaczenie okre-
$lonych obszaréw. Nizszy czas rende-
ringu i zajetosci pamieci osiggniete
kosztem szczegétowosci).
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Eksperymenty i weryfikacja dziatania systemu

W tym rozdziale, rozwigzania zaproponowane w rozprawie zostaly zweryfikowa-
ne eksperymentalnie pod katem prawidlowosci i szybkosci dziatania. Zakoiicze-
nie prac nad elementami sktadowymi systemu umozliwito rozpoczecie integra-
cji, czyli stworzenia prototypu systemu generujacego mapy obszaru na podsta-
wie wielomodalnych danych przestrzennych i czasowych. Uruchomienie prototy-
pu bylo niezbedne do weryfikacji prawidlowosci dziatania wszystkich modulow
i potwierdzenia prawdziwosci tez okreslonych w rozprawie. Proces integracji byt
iteracyjny i polegat na uruchamianiu komunikacji pomiedzy kazdym elementem
oraz przeprowadzenia gruntownych testéw pod katem spelnienia pierwotnych
zalozen. Glownym celem przeprowadzonych w tym rozdziale badan bylo pordw-
nanie dzialania czesci sktadowych opracowanego systemu z wybranymi obecnie
stosowanymi rozwigzaniami.

Z uwagi na waska specyfike projektu rezultaty zostaly poddane weryfikacji
poprzez szereg eksperymentéw wykonanych w srodowisku testowym, a nastepnie
produkcyjnym. Dokladnosé dzialania zostala okreslona w stosunku do pomia-
row referencyjnych wykonanych w terenie. System, ktory powstal na potrzeby

eksperymentéw jest uruchamiany w komercyjnie wykorzystywanej platformie.

4.1 Algorytm do estymacji odleglosci na podsta-

wie widoku z kamer

Algorytm estymacji odlegtosci zostal przetestowany we Wroctawiu na losowo

wybranym skrzyzowaniu (ktoérego koordynaty to 51.09631717602039,
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17.041466258291837). Model detekcji YoloV4, ktory zostal wykorzystany na
miescie zostal wytrenowany wykorzystujac transfer learning ogélnie dostepnego
modelu do detekcji 80 klas COCO, a nastepnie wytrenowano go do rozpoznawa-
nia tablic rejestracyjnych. Znajac wymiary tablic rejestracyjnych obowiazuja-
cych w Polsce (ktore wynosza 520 x 114 mm), ogniskowa kamery oraz szerokosé
ramki ograniczajacej (bounding box), mozna obliczy¢ odleglosé pomiedzy ogni-
skowsa kamery a obiektem, wykorzystujac zasade podobieristwa trojkatow. Dzieki
ustandaryzowanym rozmiarom tablic, rezultaty przeprowadzonego eksperymen-
tu pozwalaja na dokladne okreslenie bledu estymacji bedacej rezultatem zaim-
plementowanego algorytmu (w przypadku mierzenia odlegtosci do przedmiotow
o niestandardowych wymiarach takich jak monitory komputerowe, wyniki mo-
ga znacznie sie od siebie rézni¢). Dzieki wykorzystaniu kamer zainstalowanych
na skrzyzowaniu mozliwe bylo okreslenie btedéw pomiarowych jakie algorytm
osiaga w §rodowisku produkcyjnym. Kamera umieszczona na jednym ze skrzyzo-
wanl (model HIKVISION DS-2CD5026G0-AP) posiadata przetwornik o rozmia-
rze 1/2,8" i ogniskowa 50mm co zostalo wprowadzone jako dane wejsciowe do
algorytmu. Dla testéw prawidlowosci dziatania pozostalych komponentéow zbu-
dowanego systemu, proces transfer learning przeprowadzono za posrednictwem
zaimplementowanego modutu automatycznego trenowania modeli (ATM). Do
treningu i walidacji zebrano i poetykietowano ponad 200 obrazéw pochodzacych
z kamery na skrzyzowaniu (na kazdym z nich tablica rejestracyjna wystapita co
najmniej 3 razy). Modut ATM zwrocit model o najwyzszym AP jakie zosta-
to uzyskane podczas treningu (78.98). Trening byt wykonany z wspo6tezynnkiem
uczenia 0.001 oraz wielkoscia kroku 64 z podziatem (ang. subdivision) na 8 wy-
korzystujac karte graficzng RTX 3090. Uzyskany rezultat poréwnano z ogélnie
dostepna siecia, ktora rozpoznawalta tablice rejestracyjne w celach odczytywania
ich numeréw poprzez OCR. Wyniki wskazuja, ze proces przebiegl pomysl-
nie, zbudowany zbiér danych byl wystarczajacy, a sie¢ stata sie dokladniejsza

uzyskujac znacznie lepsze rezultaty detekc;ji.



4.1 Algorytm do estymacji odleglosci na podstawie widoku z kamer3

Opis AP (in %) | IoU (in %)
Pretrenowane wagi do detekcji
tablic rejestracyjnych dla OCR 56,30 51,42
Nat].lepszy rezgltat po .dotrenowamu 78.98 55.65
sieci wtasnymi danymi

Tabela 4.1: Poréwnanie rezultatu ogdlnie dostepnej sieci wytrenowanej do detekgji
tablic z wtasna wytrenowana na stworzonym zbiorze pochodzacym z $rodowiska
produkcyjnego.

W celach weryfikacji doktadnosci uzyskanych rezultatéw z algorytmu esty-
macji odlegtosci, przeprowadzono pomiary w terenie, by okresli¢ rzeczywista
odlegtos¢ danych obiektéw od kamery. Pomiary zostaly naniesione na obraz
w formie linii (co 5m), ktorych koordynaty umozliwialy odniesienie do rezulta-
tow pracy algorytmu. Znajac wysokosé na jakiej jest ustawiona kamera oraz jej
parametry wewnetrzne, pochodzace z niej nagranie zostalo przetworzone pod
katem detekcji tablic rejestracyjnych. Do weryfikacji prawidtowosci estymacji
zostaly wziete pod uwage wylacznie te detekcje, ktérych centralny punkt bo-
unding boxu byl zblizony do koordynat linii odlegtosci zmierzonych w terenie
i naniesionych na obraz (dopuszczono max + /- 5px réznicy) 7, przeprowa-
dzonych w ten sposob eksperymentow wynika, ze algorytm wykazywal wysoka,
dokladnosé estymacji (maks. 15% blad przy okreslaniu odlegtosci do obiektu
oddalonego o 45m). Uzyskane rezultaty przedstawione w tabeli wskazuja,
ze w odlegtosci 5m od kamery detekcja nie byla mozliwa z uwagi na duze znie-
ksztalcenie obrazu (obraz tablicy rejestracyjnej dla takiej odlegtosci byt mocno
znieksztalcony w wyniku rzutowania perspektywicznego kamery). Dla pozosta-
tych odleglosci zebrano kilkanascie detekcji, a wyniki przestawione w tabeli za-
wieraja Srednia odlegtosé jaka zostala wyznaczona przez algorytm dla danego

obszaru.
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Koordynaty linii Dystans [m] Blad (wyrazony
px Min. | Maks. | Estymacja | Wartos¢ referencyjna w %)
86 43.89 | 47.54 45 53 15
118 35.66 | 43.89 40 45 11
148 35.66 | 40.75 35 40 14
186 31.7 | 33.56 30 34 12
238 24.8 25.93 25 28 11
336 17.83 | 21.94 20 20 0
444 15.85 16.3 15 16 6
660 10.97 | 11.18 10 10 0
969 - - 5 5,5 9

Tabela 4.2: Poréwnanie rezultatéw pomiaréw referencyjnych wykonanych w terenie
z estymacja odlegtosci dla danego obszaru wyznaczona na podstawie algorytmu.

Rysunek 4.1: Pomiary odlegtosci wykonane w terenie.

Sposob dziatania algorytmu estymacji odleglosci jest identyczny dla urza-
dzeri mobilnych z systemem Android i i0S. Uzyskanie potwierdzenia prawidto-
wosci dziatania wskazanego algorytmu w $rodowisku produkcyjnym, pozwolito
na prowadzenie dalszych badarn nad algorytmem okreslania doktadnej lokalizacji
na podstawie danych z kamery, czujnika IMU wewnatrz urzadzenia mobilnego
i mozliwego btedu sygnatu wskazywanego przez modut GPS w chwili detekcji

obiektu.
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4.2 Prototyp aplikacji mobilnej dla systemu An-
droid i iOS. Okredlenie lokalizacji obiektow
na podstawie widoku kamery, modutu GPS
oraz czujnika IMU.

Aplikacja mobilna przesytala dane o wykrytych w widoku kamery obiektach na
serwer wraz 7z informacja o ich estymowanym potozeniu. Doktadna lokalizacja
obiektow jest okreslana na podstawie podobieristwa trojkatow, ogniskowej kame-
ry smartfona, wielkosci sensora aparatu, polozenia telefonu i sredniej wielkosci
danej klasy obiektu jaka jest zapisana w pobranej z serwera konfiguracji (np. dla
monitora jest to 40cm wysokosei i 60cm szerokosei). Przyklad dzialania aplikacji

w $rodowisku testowym wraz z przestanymi danymi pokazano na rysunku [£.2]

Obliczona przez serwer odlegtoS¢ pomiedzy obserwatorem,
a monitorem (w metrach): 1.1471090102514463

Dane na serwer:
{
"device": {
"longitude": 22.020109749038419,
"latitude": 49.684358795315347,
"gpsPrecisionInMetres": 12
},
"resultList": [{
"class": "tvmonitor",
"score": 0.99751055240631104,
"duplicate": false,
"object": {
"longitude": 22.020114538072754,
"latitude": 49.68434895561978

Rysunek 4.2: Przykfad detekcji obiek-

téw z poziomu aplikacji uruchomionej na

smartfonie z systemem iOS (uruchomio-  Rysunek 4.3: Przyktad danych jakie zo-
nej W tryble Debug— uzytkownlk konco- stal’y przesjfane na serwer

wy nie widzi (bounding boxéw))
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Po wykonaniu testéw w srodowisku laboratoryjnym, uruchomiono réwniez
testy w srodowisku produkcyjnym. Aplikacja zostala uruchomiona w trybie de-
bug co umozliwilo prezentacje ramki ograniczajacej znajdywane obiekty (bo-
unding boxy) na wyswietlaczu. Zeskanowano telefonem Samsung A40 szereg
obiektéw bedacych elementami nie zmieniajacymi swojego potozenia w miescie
takich jak tawki w parkach czy hydranty. Celem byla weryfikacja prawidto-
wosci dziatania algorytmu doprecyzowywania lokalizacji obiektow dziatajacego
bezposrednio na urzadzeniu mobilnym. Poza estymacja lokalizacji, zweryfiko-
wano rowniez dzialanie kategoryzacji danego obiektu jako duplikatu bazujac
na przechowywanej lokalnie na urzadzeniu liScie ostatnich detekcji. Wykonany
test polegal na kilkukrotnym zeskanowaniu obiektéw w miescie, a nastepnie we-
ryfikacja jakie dane urzadzenie przestalo na serwer [f.4] Algorytm poprawnie
wykryl, zaklasyfikowal jako duplikat oraz doprecyzowal lokalizacje obiektu ba-
zujac wylacznie na danych przechowywanych lokalnie na urzadzeniu. Rezultat

pracy wraz z surowymi danymi zaprezentowano na schemacie [4.5]
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Rysunek 4.4: Przyktad dziatania algorytmu doprecyzowywania lokalizacji na podsta-
wie lokalnie przechowywanych przez urzadzenie danych o ostatnich detekcjach.
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Surowe dane lokalizacji wybranego obiektu
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Rysunek 4.5: Surowe dane przetworzone przez aplikacje, naniesione na mape.
Na schemacie pokazano réwniez lokalizacje doprecyzowang bezposrednio na urza-
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Rysunek 4.6: Wizualizacja pokazujaca znaleziony obiekt na mapie.
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4.3 Algorytm integrujacy pomiary potozenia obiek-

tow z wielu zrodetl

Podstawg do potwierdzenia poprawnego dziatania algorytmu doprecyzowuja-
cego potozenie obiektow w przestrzeni byto przeprowadzenie szeregu ekspery-
mentéw w warunkach kontrolowanych. Testy polegaly na wybieraniu wartosci
referencyjnych (réznych szerokosci i wysokosci geograficznych), a nastepnie wy-
losowanie dokladnosci symulowanego modutu GPS (wartosci od 2 do 20m) i ko-
ordynat polozenia obiektu wskazywanego przez urzadzenie (w odlegtosci mak-
symalnej 50m + warto$¢ wylosowanego btedu modutu GPS). Przeprowadzono
w ten sposob kilkaset symulacji rozniacych sie liczba pomiaréw (przetwarzajac
5-500 detekeji). We wszystkich przypadkach odlegto$é pomiedzy punktem re-
ferencyjnym, a estymacja odleglosci wyliczong, przez algorytm zmniejszala sie
wraz ze zwiekszajaca sie iloscia pomiaréw Przyktad symulacji pokazano na

schemacie

Wartoscig referencyjna w prezentowanych testach byly wspotrzedne 10 °N
i 10 °E. Nastepnie wylosowano 40 lokalizacji obiektu i wraz z wylosowang do-
ktadnoscia GPS wystano je na serwer celem przetworzenia przez algorytm dopre-
cyzowania lokalizacji. Odlegto$¢ od punktu referencyjnego malata wraz z kolej-
nymi nadsytanymi pomiarami uzyskujac doktadnos¢ wynoszaca ponizej 10m po
przetworzeniu 33 pomiaréw. Dla wszystkich testowanych przypadkéw doktad-
no$é¢ ponizej 10m byta uzyskiwana po przetworzeniu minimum 14 pomiaréw
(ze érednia wartoscia 36). Wykonane eksperymenty na danych syntetycznych
wskazuja, ze teza "fuzja danych o obiektach wykrywanych na obrazie, parame-
trach wewnetrznych kamery, informacji pochodzqcych z IMU oraz sygnatu GPS
pozwala na lokalizacje obiektow 3D z doktadnoscig do 10m wzgledem ich war-
tosci referencyjnej” jest prawdziwa po przetworzeniu przez system kolejnych

pomiaréw (ze Srednia wartoscia 36) nadestanych przez urzadzenia brzegowe.
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 Wykres odlegtosci estymowanej lokalizacji od wartosci referencyjnej
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Rysunek 4.7: Wizualizacja estymacji odlegtosci lokalizacji od wartosci referencyjne;j
dla danych testowych podczas jednej z przeprowadzonych symulacji.
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Rysunek 4.8: Wizualizacja testowych koordynat lokalizacji obiektu nadsytanych do
systemu. Wraz z koordynatami na serwer przesytano doktadnos¢ GPSa dla kazdego
pomiaru.
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_ Wykres odlegfosci estymawanej lokalizacji od wartosci referencyjnej

Odlegfosc od wartosci referencyjnej [m]

=]
m

Rysunek 4.9: Rezultaty 10 przyktadowych symulacji. Odlegtos¢ od punktu referencyj-
nego malata wraz z liczba odebranych od urzadzen brzegowych estymacji lokalizacji.

Poza testami na danych syntetycznych, przeprowadzono testy statystyczne
na bazie préby losowej na danych pochodzacych z §rodowiska produkcyjnego.
Weryfikacja normalnosci rozkladu uzyskiwanych btedéw, rozumianych jako bez-
wzgledna roznica lokalizacji referencyjnej i wyznaczonej przez algorytm dziata-
jacy lokalnie na urzadzeniu, przy uzyciu testu Shapiro-Wilka, wykazata, ze dane
nie pochodza z rozktadu normalnego. Dane skladaly sie z 1150 pomiaréw (po-
chodzacych z estymacji odlegtosci dla 10 roznych klas obiektow). Z uwagi na
powyzsze zastosowano parametryczny test istotnosci dla wartosci oczekiwanej
w przypadku, gdy cecha ma dowolny rozktad o nieznanej ale skoriczonej warian-
¢ji i przy duzej probie losowej (jej liczebnosé wieksza niz 100)[79).

Przyjeto nastepujaca posta¢ hipotez zerowej HO i alternatywnej H1:

Hy: E(t)=m0=10m (warto$¢ oczekiwana rozkladu bledu bedacego odlegloscia
pomiedzy wartoscia referencyjna, a estymowana wynosi 10m).

Hi: E(t)=m0<10m (wartosé¢ oczekiwana rozktadu bledu bedacego odlegtoscia
pomiedzy wartoScia referencyjna, a estymowang jest mniejszy niz 10m)

Nastepnie policzono statystyke U:

_ X—-m
U=m

X - érednia arytmetyczna

myg - zaktadany blad bedacy odlegloicia pomiedzy wartoscia estymowana na
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urzadzeniu, a wartoscia referencyjna
S - odchylenie standardowe

n - liczba pomiaréw

Gdzie:

X = 6.704

mo = 10

S = 2.662

n = 1150

U = —15.761553307381021

W zwiazku z przyjeta postacia hipotezy alternatywnej zbiér krytyczny ma po-
stac:

(=00, —u(1—a))

tj. (—o0, —1,6449)

Gdzie u to kwantyl rzedu 1-alfa rozkladu normalnego, a alfa-0.05 to poziom
istotnosci testu.

Poniewaz statystyka testowa ma warto$¢ spoza obszaru krytycznego Hy zo-
stata odrzucona uznajac H; za prawdziwg. Uzyskana wartosé statystyki testo-
wej potwierdzita prawdziwo$é tezy, ze algorytm wykonujacy lokalnie na
urzadzeniu fuzje danych o obiektach wykrywanych na obrazie, para-
metrach wewnetrznych kamery, informacji pochodzacych z IMU oraz
sygnal GPS umozliwia lokalizacje obiektéw 3D z dokladnoscia do 10m
wzgledem warto$ci referencyjnej w warunkach produkcyjnych.

Dalsze eksperymenty mialy na celu okreslenie doktadnosci dziatania algoryt-
mu integrujacego pomiary nadsytane przez wiele urzadzen i doprecyzowujacego
lokalizacje obiektéw w srodowisku produkcyjnym. W tym celu opracowano sce-

nariusz testow, ktory wygladal nastepujaco:

1. Uruchomienie na smartfonie prototypu aplikacji. Zeskanowanie obiektu na
telefonie (skutkujacego przestaniem informacji o jego estymowanej lokali-

zacji na serwer).

2. Zasloniecie obiektywu. Zmiana lokalizacji urzadzenia oraz ponowne zeska-
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nowanie obiektu. Powtérzenie tego kroku wielokrotnie.
3. Powtorzenie detekcji z wykorzystaniem innego urzadzenia.

4. Weryfikacja doktadnosci uzyskanego wyniku wzgledem wartosci referen-

cyjnej.

W pierwszej kolejnosci, dla celow testow, zmieniano klasyfikacje skanowanych
klas obiektow z ruchomych na nieruchome, by sprawdzi¢ zbiezno$é dokonywa-
nych pomiaréw. Zabieg zmiany klasyfikacji byt niezbedny z uwagi na fakt, ze
obiekty ruchome zmieniaja swoje polozenie w systemie niezaleznie od lokaliza-
cji w chwili wykrycia, ze sa duplikatami (po stronie urzadzenia lub serwera).
Wartoscia referencyjna dokonywanych pomiaréw byto umieszczenie obiektéow
w miejscu gdzie wcze$niej wykonywano pomiary dokladnosci moduléw GPS
przy uzyciu urzadzenia Leica 1200 GPS. W jednej z lokalizacji w Piekarach Sla-
skich umieszczono kilka klas obiektow tj. laptopa, jabtko i butelke soku oraz
rozpoczeto ich detekcje z wielu stron z kilku urzadzen. Na schemacie pokazano
estymowana lokalizacje obiektu na podstawie pomiaréw z kazdego z urzadzen
osobno oraz wszystkich zebranych w systemie (bedacym rezultatem dzialania
algorytmu doprecyzowania lokalizacji) |4.10l Réznica pomiedzy estymacja loka-
lizacji (wyliczona na podstawie wszystkich otrzymanych danych), a wartoscia
referencyjna odlegto$¢ wynosita 4.33m.

Przeprowadzone eksperymenty algorytmu integrujacego dane z urzadzeni brze-
gowych wskazuja, ze doprecyzowywanie lokalizacji obiektéw na mapie jest pro-
cesem zbieznym. Zostalo to potwierdzone zar6wno podczas symulacji jak i fak-
tycznych pomiaréw wykonanych w warunkach rzeczywistych. Wraz z rosnaca
liczba nadestanych lokalizacji estymowana odlegtos¢ do punktu referencyjnego
zmniejsza sie. Przyklad zbieznosci zaobserwowanej w §rodowisku produkcyjnym
pokazano na schemacie [£.11]

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw dokonano poréwnania otrzy-
manych btedéw wyznaczania pozycji obiektéw rozumianych jak bezwzgledna
roznica lokalizacji referencyjnej i wyznaczonej przez opracowywany system na

bazie danych wielomodalnych w wariantach P10, P20, P30, P40, P50, P75 i
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Rysunek 4.10: Schemat wizualizujacy wszystkie detekcje pokazane na mapie. Pomieg-
dzy estymacja lokalizacji (wyliczong na podstawie wszystkich otrzymanych danych),
réznica pomiedzy wartosciag wyznaczona a referencyjng 4.33m
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Rysunek 4.11: Wykres prezentujacy odlegtos¢ estymacji lokalizacji obiektu w $rodo-
wisku produkcyjnym od punktu referencyjnego.
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P100 uwzgledniajacych odpowiednio 10, 20, 30, 40, 50, 75 i 100 pomiaréw z
urzadzen koricowych tego samego obiektu. Postawiono nastepujace hipotezy ze-
rowe i alternatywne:

Hy: E(PN;)=E(PN3) — oczekiwane bledy wyznaczania pozycji obiektu dla wa-
riantéw uwzgledniajacych N; i Ny pomiaréw z urzadzen koncowych sa takie
same.

Hy: E(PN;)>E(PNs): oczekiwany blad wyznaczania pozycji obiektu dla wa-
riantéw uwzgledniajacych N1 pomiaréw jest wiekszy niz dla wariantu z Ny po-
miaréw.

Do weryfikacji postawionych hipotez i poréwnania obu populacji wybrano test
U Manna-Whitneya. Podczas testu poréwnano kilka podzbioréw réznicy od-
legtosci pomiedzy wartoscig referencyjna, a estymacja lokalizacji wyliczana po

stronie serwera. Uzyskano nastepujace wyniki:

?\;fzbz}\[ zomlarow w populacji p-wartosé

10 | 20 6.602529956717721e-06
20 | 30 0.009598848737399742
30 | 40 0.0033702720190514194
40 | 50 0.03989005028283395
50 | 75 0.0034084938254031476
75 | 100 0.015017753124689283
10 | 100 4.63904559853132¢-29

Tabela 4.3: Tabela z wynikami przeprowadzonego testu U Manna-Whitneya.

We wszystkich wariantach uzyskana p-warto$¢ byta mniejsza niz 0.05, a poza
czwartym pordéwnaniem N1=40 i No=50 nawet mniejsza niz 0.02 co pokazano
w tabeli stad na przyjetym poziomie istotnosci 0.05 odrzucamy wszystkie
hipotezy zerowe i przyjmujemy alternatywne. W zwiazku z przyjeciem hipo-
tez alternatywnych dla rozpatrywanych wariantéw postawiana teza o rosna-
cej doktadnosci wyznaczonej lokalizacji obiektéw wraz ze wzrostem pomiaréw
urzadzen koncowych jest prawdziwa. Uzyskane wyniki potwierdzaja prawdzi-
wos¢ tezy okreslonej we wstepie, ze integracja wielu pomiaréw polozenia

obiektéw 3D poprawia dokladnos$é ich lokalizacji.
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Poza funkcja doprecyzowania lokalizacji na podstawie informacji nadsyta-
nych od uzytkownikéw, algorytm dziatajacy po stronie serwera poréwnuje otrzy-
mane z urzadzenia dane z aktualnie dostepnymi na serwerze. W przypadku wy-
krycia, ze uzytkownik pomimo niewielkiej odlegtosci od obiektu (zdefiniowanej
indywidualnie dla kazdej klasy obiektoéw osobno) nie znajduje wokol siebie da-
nego obiektu otoczenia, serwer usuwa obiekt z wizualizacji uzytkownika (zapew-
niajac od$wiezanie aktualnego stanu mapy w czasie rzeczywistym) jak rowniez

zapisuje do bazy danych informacje o jego zniknieciu z danego obszaru.

Testy wskazanej funkcjonalnosci zostaty potwierdzone w $rodowisku labora-
toryjnym i produkcyjnym. Testy w warunkach kontrolowanych skupiaty sie na
przesytaniu kilku obiektéw i odejmowanie z listy losowego z nich. Po potwierdze-
niu prawidlowosci dziatania algorytmu dla wygenerowanych danych, przeprowa-
dzono réwniez testy w srodowisku produkcyjnym. Polegaly one na kilkukrotnej
detekcji obiektu w danej lokalizacji z poziomu pojedynczego telefonu, a na-
stepnie zaslonieciu obiektywu oraz przemieszczeniu obiektu poza widok kamery
smartfona oraz rozpoczecie ponownej detekcji (sie¢ neuronowa na telefonie nie
wykonuje detekcji jesli warunki oswietleniowe sa nieodpowiednie wykorzystujac
funkcje okreslajaca poziom jasnosci pixeli wymagany do przechwycenia obrazu
kamery). Efekt dziatania algorytmu scalajacego dane zweryfikowano uruchamia-
jac wizualizacje na prototypie platformy oraz analizujac dane zapisane w bazie

danych.

W pierwszej kolejnosci algorytm detekcji wykryl w obrazie kamery na urza-
dzeniu osobe, samochdd oraz rower Po przestaniu tych informacji na ser-
wer, samochod odjechal przed ponowng detekcja obiektéw Ponowna detekcja
pozwolila na wykrycie tylko dwoch klas obiektow (osoba, rower) z trzech klas
(osobe, samochod oraz rower) Umozliwilo to wpisanie do bazy danych chwili
znikniecia samochodu oraz jego usuniecie z wizualizacji na mapie potwier-
dzajac tym samym prawidlowosé dziatania mechanizmu w warunkach rzeczywi-

stych.
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Rysunek 4.12: Wizualizacja mapy z
chwili otrzymania przez serwer informa-
cji o detekgji trzech obiektéw we wska-
zanych lokalizacjach

Rysunek 4.14: Wizualizacja mapy po
wykryciu przez algorytm braku jednego
z obiektéw we wskazanej lokalizacji

0 35 5 14 e 5000

Rysunek 4.13: Zrzut obiektéw zapisa-
nych w bazie danych po detekcjach.

Rysunek 4.15: Zrzut obiektéw zapisa-
nych w bazie po wykryciu znikniecia jed-
nego z nich.

4.4 Testy modulu zwracajacego dane do rende-

ringu mapy

Podczas uprzednio przeprowadzonych badan potwierdzono prawidlowosé dzia-

tania systemu dostarczania informacji niezbednych do renderingu mapy. Porow-

nywano mapy wyrenderowane na podstawie oryginalnych danych dostepnych

w PostgreSQL z mapami wyrenderowanymi na podstawie OrientDB, potwier-

dzajac prawidtowosé¢ odwzorowania elementéw na mapie. W ramach dalszych

testéw skupiono sie wiec na poréwnaniu szybkosci oryginalnego rozwiazania
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7 rozwigzaniem opracowanym w rozprawie.

Testy polegaly na pobraniu najnowszej mapy wojewoddztwa opolskiego z ofi-
cjalnej dystrybucji OSM, a nastepnie zainicjalizowaniu baz danych (PostgreSQL
oraz OrientDB) bezposrednio z pobranego pliku binarnego. W pierwszym przy-
padku wykorzystano pakiet osm2pgsql, a w drugim wlasne oprogramowanie za-
implementowane w jezyku Python, bazujace na bibliotece pyorient do integracji
z OrientDB oraz pakietu esy.osm.pbf do parsowania pobranego pliku. Po za-
inicjalizowaniu obydwu baz, zaczeto odpytywaé je o losowe obszary o stalym
rozmiarze 1x1 i 2x2 km? nalezace do wojewodztwa opolskiego weryfikuja czas
odpowiedzi obydwu rozwigzan. Wybor rozmiaru wynikal ze sposobu wdrozenia
i wykorzystania opracowanego rozwiazania jako systemu wizualizacji obiektdw
na mapie w wybranym obszarze w czasie rzeczywistym. Wieksze obszary zo-
staty zablokowane dla wskazanej funkcjonalnosci z uwagi na fakt rozmiaru da-
nych jakie musialaby by¢ prezentowana réwnoczesnie wewnatrz przegladarki.
Nieustanne dodawanie i usuwanie obiektéw z wiekszego obszaru wiazaloby sie
z koniecznoscig przetworzenia ogromnej liczby obiektow na sekunde. Wskazane
ograniczenie zapewnia ptynnos¢ dzialania zbudowanej wizualizacji i nie wymaga

od uzytkownika posiadania mocnej specyfikacji sprzetowe;.

W celu zapewnienia miarodajnosci wynikoéw, oba rozwiazania zostaly uru-
chomione na maszynie wirtualnej dysponujacej 2GB pamieci RAM, 30 GB SSD
oraz 1 rdzeniem procesora i7-10510U. Przyjete w eksperymenie wielko$ci zaso-
bow mialy za zadanie uwydatnié¢ znaczne réznice w czasie dziatania obu roz-
wigzan w przypadku maszyn o niskich zasobach, bez duzej pamieci RAM i wie-
lordzeniowego procesora. Testy dzialania zaproponowanego rozwiazania prze-
prowadzone na wirtualnej maszynie o niewielkich zasobach mialty na celu takze
potwierdzenie mozliwosci jego wykorzystania w projektach o niskim budzecie,
gdzie dedykowany serwer obliczeniowy stanowi dla klienta zbyt kosztowna in-
westycje. Docelowe rozwiazanie mialo mozliwie szybko przetwarzaé i zwracaé
dane, bedac przy tym mozliwym do osadzenia na stabym komputerze (o wska-
zanych wyzej parametrach) klasy PC. Dodatkowo, czas odpowiedzi OrientDB

zostal zmierzony przed oraz po klasteryzacji danych w nim zawartych.
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Po odpytaniu obu rozwigzan o dane niezbedne do renderingu mapy dla kil-
kuset losowych koordynat i zmierzaniu czasu odpowiedzi zebrane dane zostaty
posortowane rosngco i malejaco, okreslajac czas najszybszej i najwolniejszej od-
powiedzi systemu. Zapytania byly wykonywane sekwencyjnie natychmiast po
odebraniu prawidlowej odpowiedzi. Wyniki najgorszego, najlepszego oraz uzy-

skanego sredniego czasu przedstawiono na wykresie

Wyniki rozwigzania opartego na PostreSQL i OrientDB
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4535
3914
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2
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© 3000
2000 1767
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817
1000 583
. 381
) Hm

Najgorszy Sredni Najlepszy

Poréwnanie czaséw kazdego z rozwigzan
M PostgreSQL M OrientDB Przed klasteryzacjg M OrientDB Po klasteryzacji
Rysunek 4.16: Wykres poréwnujacy czasy odpowiedzi [ms] rozwiazania opartego

na PostgreSQL oraz OrientDB na zapytania dotyczace informacji niezbednych do
renderingu losowego fragmentu mapy (wykonano 1000 zapytan).

Wyniki wskazuja, ze najwiekszy czas byl wyzszy w zaproponowanym roz-
wigzaniu, jednak $redni i najlepszy czas byl nizszy o okolo 25% dla bazy przed
i okoto 35% po klasteryzacji na testowanej maszynie wirtualnej. Udowodniono
w ten sposob prawdziwo$¢ ostatniej z tez wskazanych we wstepie tj. "Zastg-
pienie systemu zarzgdzania bazqg danych PostgreSQL w systemie Open Street

Map na grafowy system zarzgdzania bazg danych w postaci OrientDB znacznie
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przyspiesza proces wyszukiwania informacyi niezbednych do renderingu mapy".
Osiagniete wyniki pozwalaja na skrocenie czasu obstugi pojedynczego zapytania
o informacje dotyczace wybranego obszaru wymagajacego wyrenderowania po

stronie urzadzenia koncowego.



Podsumowanie i wnioski

W niniejszej rozprawie zaproponowano witasne podejscie do budowania map 2D
na podstawie temporalnych, wielomodalnych danych przestrzennych i czaso-

wych. We wstepnie okreslono nastepujace tezy:

e Fuzja danych o obiektach wykrywanych na obrazie, parametrach wewnetrz-
nych kamery, informacji pochodzacych z IMU oraz sygnalu GPS pozwala
na lokalizacje obiektow 3D z dokladnoscia do 10m wzgledem wartosci re-

ferencyjnej.

e Integracja wielu pomiaréw polozenia obiektéow 3D poprawia dokltadnosé

ich lokalizacji.

e Gtebokie sieci neuronowe dzialajace na urzadzeniach mobilnych opartych
o architektury ARMv8-A i nowsze (ARMv8.3-A;, ARMv8.4-A) pozwalaja
na efektywna detekcje obiektow na obrazie z predkoscia o wartosci ocze-

kiwanej nie mniejszej niz 3 klatki na sekunde.

e Zastapienie systemu zarzadzania baza danych PostgreSQL w systemie
Open Street Map na grafowy system zarzadzania baza danych w postaci
OrientDB znacznie przyspiesza proces wyszukiwania informacji niezbed-

nych do renderingu mapy.

Zbudowana dla urzadzen mobilnych, opartych na systemach Android i 108,
aplikacja posiada zaimplementowany algorytm, ktéry na podstawie fuzji infor-
macji o obiektach wykrytych na obrazie, parametrach wewnetrznych kamery, sy-

gnalow z czujnika IMU oraz lokalizacji i marginesie bledu modutu GPS estymuje
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lokalizacje obiektu widocznego w widoku kamery. Testy algorytmu estymacji od-
legtosci w srodowisku produkcyjnym wykazalty dokladnosé jego dziatania na po-
ziomie 18% dla odlegtosci 50m w przypadku wykrywania tablic rejestracyjnych,
ktore posiadaja ustandaryzowane rozmiary umozliwiajace doktadne okreslenie

bledu estymacji.

Przeprowadzone eksperymenty doktadnosci dziatania aplikacji pokazaly, ze
wielokrotna detekcja oraz doprecyzowanie lokalizacji na urzadzeniu pozwala na
uzyskanie zaktadanej dokladnosci tj. do 10m od wartosci referencyjnej (rze-
czywistej wartosci zmierzonej urzadzeniem Leica 1200 GPS) po przetworzeniu
minimum 14 pomiaréw. Badania zostaly przeprowadzone w srodowisku produk-

cyjnym, na terenie miasta Piekary Slaskie.

Poza okreslaniem lokalizacji obiektéow na urzadzeniu, po stronie serwera
opracowano algorytm, ktory scalal nadsytane przez uzytkownikéw wyniki ce-
lem ich integracji i zapisywania czasu kiedy dane obiekty pojawialy sie i znikaty
z danego obszaru. Integracja pomiaréw po stronie serwera pozwala na uzyskanie
lepszych rezultatow wzgledem pojedynczych pomiaréw przeprowadzonych wy-
tacznie z poziomu pojedynczego urzadzenia co zostato udowodnione podczas te-
stow w warunkach produkcyjnych. Dzieki mechanizmowi integracji nadsylanych
danych utworzono narzedzie, ktére poza danymi o lokalizacji dostarcza takze
doktadne dane o czasie pojawienia sie danego obiektu, mozliwej wizualizacji
zmian jakie zachodzily na przestrzeni ostatnich minut, godzin, dni czy tygodni
oraz jakie obiekty aktualnie znajduja sie na wybranym obszarze (wizualizacja
jest od$wiezana w czasie rzeczywistym tj. do 2 sekund od chwili dotarcia infor-
macji na serwer). Dostarcza to nowe narzedzie dla analitykow chcacych zglebiaé
dynamiczne procesy zmian zachodzace w miescie i udowodnilo, ze "mozliwe
jest stworzenie mapy 2D na podstawie wielomodalnych danych przestrzennych
1 czasowych, przesytanych z wielu Zrodet, ktora dostarczy informacji o potoze-
niu obiektow statycznych i dynamicznych (tj. zmieniajgcych swoje potozenie)

znajdujgceych sie na wybranym obszarze”.

W celu zwiekszenia popularnosci rozwiazania, przebadano szybkosé dziata-

nia i mozliwosci wykorzystania sieci neuronowych do detekcji obiektéw na urza-
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dzeniach mobilnych opartych o architekture ARMv8-A i nowszych. Uzyskanie
czasu okolo 290 ms na przetworzenie pojedynczej klatki obrazu o rozdzielczo-
$ci 300x300 px na telefonie Samsung Galaxy S6 umozliwia wdrozenie aplikacji
z zakladang predkoscig przetwarzania obrazu na ponad 80% wszystkich urza-
dzeni dostepnych na rynku. Z aktualnych raportow Apple i Google wynika, ze
aplikacja jest kompatybilna z 84.9% dla Android i 81% dla systemu iOS (stan
na styczen 2021).

Prace nad optymalizacja procesu wyszukiwania danych do renderingu do-
prowadzity do zastapienia systemu zarzadzania baza danych z PostgreSQL na
OrientDB. Wskazane dzialanie doprowadzito do zmniejszenia czasu potrzebne-
go na wyszukanie informacji niezbednych do renderingu map $rednio o 35%
w stosunku do oryginalnego rozwiazania, pozbawionego modyfikacji.

Wszystkie prace, poza aspektem badawczym miaty na celu stworzenie komer-
cyjnie wykorzystywanego produktu w postaci platformy i aplikacji kierowanej
dla szerokiego grona odbiorcéw. Zbudowany system posiada szereg zastosowan
np:

e wytyczania nowych Sciezek rowerowych w miejscach, gdzie z duza czesto-

tliwoscia nastepuje detekcja rowerzystow

e wybrania lokalizacji przeprowadzenia kampanii reklamowej okreslonego
produktu w obszarach gdzie nie wystapita jego detekcja (produkt nie jest

rozpowszechniony na danym obszarze)

e stworzenie gry terenowej dla turystow bedacej promocja danego miasta,
ktora oprowadzi ich po najwazniejszych jego lokalizacjach i po wykryciu

danego obiektu dostarczy szczegotowych informacji

e tworzenie wlasnych modeli dedykowanych dla malych firm tworzacych
oprogramownaie (software house) eliminujac koniecznosé zatrudniania da-
ta scientist oraz kupowania lub wynajmowania kosztownej infrastruktury

stuzacej trenowaniu wlasnych modeli

e opracowywanie rozwiazania, ktére po autoryzacji w systemie umozliwi

uzyskanie nowych wnioskéw na podstawie zebranych przez system danych
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e rendering map oraz wizualizacja stanu obszaru znajdujacego sie bezpo-
srednio wokol wybranej inwestycji (np. obszaru zbudowanego odcinka 4.6km
drogi ekspresowej S2 wraz z monitoringiem od$wiezanego w czasie rzeczy-

wistym stanu wewnatrz 2.6km tunelu).

Wszystkie tezy okreslone we wstepie zostaly potwierdzone i poparte poprzez
wykonanie zaprezentowanych w pracy eksperymentéw. Uzyskane wyniki poka-
zuja roéwniez wyzszo$¢ poziomu szczegdlowosci zbudowanej mapy nad ogoélnie
dostepnymi rozwigzaniami. Co wiecej, dzieki implementacji dodatkowych modu-
tow system ma mozliwo$é pozyskiwania od uzytkownikéw danych do tworzenia
datasetow i automatycznego trenowania modeli, bez potrzeby ingerencji specja-
listy z dziedziny uczenia maszynowego. Wskazane moduty zapewnia nieustanny
rozwoj projektu po jego wdrozeniu. Wytworzone z pozyskanych datasetéw, nowe
modele postuza do mapowania coraz to nowszych obiektéw dzieki czemu system
bedzie nieustannie poszerzal informacje o nowych klasach obiektow wystepuja-
cych w $wiecie rzeczywistym i okreslat ich lokalizacje na mapie.

System posiada kilka niedoskonalosci, ktore zostaly zniwelowane poprzez

zastosowanie dziatan naprawczych minimalizujacych ich skutki:

e Brak mozliwosci okreslenia doktadnego rozmiaru kazdej z rozpoznawanych
przez system klas obiektow. Kazda klasa uzyskala srednig wartosé¢ wysoko-
Sci i szerokosci na podstawie danych z zewnetrznego serwisu (https://www.
dimensions.com/). Rozne rozmiary np. drzew moga generowaé btad w po-
miarze odleglosci pomiedzy urzadzeniem, a danym obiektem. Wskazany
blad jest niwelowany poprzez agregacje pomiaréw z wielu Zrodet i wraz
z kolejnymi estymacjami odlegtoéci od obiektu wykrywanego z réznych
stron btad maleje co zostalo udowodnione podczas jednego z wykonanych

eksperymentow.

e Niska doktadnosé¢ GPS w obszarach pozamiejskich i wewnatrz budynkow
moze generowaé btad w okreslaniu lokalizacji obiektow wykrytych w oto-
czeniu uzytkownika. Wskazany problem jest niwelowany poprzez zapisy-

wanie na serwerze doktadnosci modutu GPS w chwili detekcji, a nastepnie
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okreslaniu polozenia obiektéw wykorzystujac pomiary o najwyzszej do-

kladnosci.

e Redundancja obiektéw w bazie jest mozliwa przy niskiej jakosci sygna-
tu GPS. Dziataniem naprawczym niwelujacym wskazany efekt jest okre-
§lenie indywidualnego promienia scalania obiektéw danej klasy ze soba,
a ponadto mozliwe jest zastosowanie przetwarzania danych przez dodatko-
wy modul osadzony w systemie po ich pozyskaniu (ang. post-processing).
Wskazany mechanizm dotychczas zostal wykorzystany i zaprezentowany
w pracy jako algorytm do klasyfikacji obszarow na podstawie informacji

z bazy danych.

Prezentowane w pracy rezultaty zostaly wdrozone w formie platformy umoz-
liwiajacej korzystanie z systemu osobie nietechnicznej. Aktualnie trwaja prace
majace na celu integracje mniej krytycznych elementow systemu (jak mecha-
nizmy zarzadzania uzytkownikami i systemu monitorowania obciazenia platfor-
my) jednak platforma w aktualnej wersji wraz z aplikacja zostala przetestowana
w $§rodowisku produkcyjnym i wdrozona w trzecim kwartale 2022 roku uzyskujac

IX poziom gotowoéci technologiczne;j.
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