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WYKORZYSTUJACA INFORMACJE OBRAZOWA METODA DETEKCJI
MGLY W CZASIE RZECZYWISTYM — BADANIA WSTEPNE

Streszczenie. W pracy przedstawiono wstgpne badania nad pasywna metoda de-
tekcji mgly z wykorzystaniem informacji obrazowej, ze szczegdlnym uwzgled-
nieniem systemow transportowych. Szczegdlny nacisk potozono na potaczenie
krétkiego czasu przetwarzania z mozliwie wysoka doktadnoscia detekcji. Opra-
cowany algorytm charakteryzuje si¢ krétkim 1 mato zmiennym czasem przetwa-
rzania. WtasciwoSci te, wraz z relatywnie wysoka efektywnoscia rozpoznawania,
pozwalaja na zastosowanie tego algorytmu do testow w rzeczywistych systemach
przetwarzania brzegowego.

REAL-TIME FOG DETECTION METHOD USING IMAGE DATA:
A PRELIMINARY STUDY

Summary. The paper presents a preliminary study on a passive fog detection
method using image data, with a particular focus on transport systems. Particu-
lar emphasis was placed on combining a short processing time with the highest
possible detection accuracy. The developed algorithm is characterised by a short
and highly stable processing time. These properties, along with a relatively high
recognition efficiency, allow it to be considered for testing in real-world edge
computing systems.

1. Wprowadzenie

Zapewnienie wysokiego poziomu bezpieczenstwa we wspdlczesnym transpor-
cie opiera si¢ w duzej mierze na niezawodnym dziataniu zaawansowanych systemow
wspomagania kierowcy (ang. Advanced Driver Assistance Systems, ADAS). Rozwia-
zania z tego zakresu stanowig rOwniez fundament rozwoju pojazdéw autonomicznych.
Jednym z istotnych wyzwan, przed ktérymi stoja te technologie, jest zagwarantowanie
ich prawidtowego dziatania w trudnych warunkach atmosferycznych.

Szczegdlne zagrozenie stanowi mgla, ktéra czgsto ma charakter lokalny, przez
co przewidzenie miejsca, czasu oraz intensywnosci jej wystapienia bywa niemozliwe.
Obecnos¢ mgly drastycznie wptywa na dynamike ruchu drogowego, wymuszajac na-
tychmiastowa 1 adekwatna reakcje systemow poktadowych (np. poprzez zwigkszenie od-
legto$ci migdzy pojazdami czy automatyczne wiaczenie odpowiednich Swiatet). Z uwa-
gi na lokalny charakter tego zjawiska, jego detekcja musi by¢ realizowana bezposrednio
na poziomie pojazdu. Biorac pod uwage rygorystyczne wymagania stawiane systemom
detekcji mgly — w tym bezwzgledny wymaog pracy w czasie rzeczywistym, ograniczo-
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ne zasoby obliczeniowe, a w przypadku pojazdéw elektrycznych réwniez ograniczony
zaséb energii w akumulatorach — uzasadnionym kierunkiem rozwoju jest stosowanie
rozwigzan zorientowanych na przetwarzanie brzegowe (ang. edge computing). 7. tego
wzgledu automatyczna detekcja mgty, realizowana zwykle z wykorzystaniem informacji
wizyjnej, stanowi kluczowy element wspéiczesnych systemow bezpieczenstwa w trans-
porcie i pozostaje intensywnie rozwijanym obszarem badawczym.

Z perspektywy cyfrowego przetwarzania obrazéw, mgla znaczaco pogarsza wia-
Sciwosci pozyskiwanych danych wizyjnych. Jej wystepowanie skutkuje m.in. spadkiem
kontrastu, zatarciem konturéw obiektow oraz zmiang charakterystyki obserwowanych
tekstur [6, 7, 8], a takze wptywa na przesunigcie histogramu jasnosci [4, 5]. W literatu-
rze dominuja obecnie dwa podejscia do tego zagadnienia: modele oparte na glgbokich
sieciach neuronowych oraz metody bazujace na klasycznej analizie obrazu [1, 9, 10].
Mimo wysokiej skutecznosci, wykorzystanie technik uczenia glebokiego w zastosowa-
niach mobilnych wiaze si¢ z istotnymi ograniczeniami. Problemem jest juz poprawne
przeprowadzenie procesu uczenia takich modeli. Zadanie to wymaga dost¢gpu do ob-
szernych, silnie zr6znicowanych i1 precyzyjnie opisanych zbioréw danych (takich jak
np. [2, 13]), ktére w konteksScie realizacji wysoce specyficznych zadan (np. detekcji
mgly w zdefiniowanych warunkach drogowych) nierzadko okazuja si¢ niewystarczaja-
ce. Co wigcej, gtebokie sieci neuronowe, ze wzgledu na swoja ogromna ztozonos¢, cha-
rakteryzujg si¢ niska interpretowalnoscia (efekt tzw. czarnej skrzynki). Uniemozliwia to
jednoznaczne okreSlenie przestanek, na podstawie ktérych system podejmuje konkret-
ne decyzje, co budzi uzasadnione watpliwosci wzgledem jego niezawodnosci w niety-
powych sytuacjach drogowych [11, 12]. Ztozona architektura takich modeli zwigksza
ponadto ryzyko przeuczenia, a ich implementacja sprzgtowa wiaze si¢ z wysokimi kosz-
tami obliczeniowymi i duzym zapotrzebowaniem na pamigé operacyjna.

W tym kontekscie atrakcyjng alternatywe wciaz stanowia metody oparte na kla-
sycznym przetwarzaniu 1 analizie obrazéw. Cho¢ zwykle ustepuja one modelom glebo-
kim pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji, wyrdzniaja si¢ pelng interpretowalnoscia
dziatania oraz niska zlozonoscia obliczeniowa. Takie wtasciwosci sprawiaja, ze dosko-
nale sprawdzaja si¢ one m.in. w roli systemow wczesnego ostrzegania o zaistnieniu da-
nego zjawiska. Ich wykorzystanie umozliwia wdrozenie kaskadowej architektury prze-
twarzania, w ktdrej wysoce ztozone (i w zatozeniu najdoktadniejsze) algorytmy urucha-
miane sa wytacznie w Scisle okreslonych, wymagajacych tego sytuacjach.

Do pomyslnej realizacji takiej koncepcji niezbgdne jest opracowanie algoryt-
mu, ktéry polaczy satysfakcjonujaca jakos¢ klasyfikacji z rygorystycznym zachowaniem
krétkiego czasu przetwarzania. Wyniki zaprezentowane w niniejszej pracy stanowia re-
zultat wstgpnych badan prowadzonych w tym wiasnie obszarze. Ich efektem jest opraco-
wanie nowego algorytmu detekcji mglty w czasie rzeczywistym, okreSlanego w dalsze;j
czeSci pracy akronimem RTFD (ang. Real-Time Fog Detector). Rozwiazanie to stano-
wi bezposrednie rozwinigcie koncepcji przedstawionych w pracach [6, 8]. Skutecznos$¢
dziatania wszystkich zaimplementowanych algorytméw zostata kompleksowo zweryfi-
kowana na wizyjnym zbiorze danych, odwzorowujacym rzeczywiste sytuacje drogowe.
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2. Algorytmy referencyjne

Jako punkt wyjscia do prowadzenia badan wybrano dwa rozwiazania wykorzy-
stujace analiz¢ obrazu w dziedzinie czgstotliwosci. Schematy blokowe obu rozwazanych
algorytméw referencyjnych przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Schematy blokowe algorytméw referencyjnych: (a) metoda AL-1, (b) meto-
da AL-2.

Pierwszym z analizowanych rozwiazan jest algorytm zaproponowany przez Pa-
vli¢ et al. [6] (oznaczany dalej jako AL-1). Jego dzialanie opiera si¢ na obserwacii,
ze obecnos$¢ mglty wywotuje spadek kontrastu oraz efekt rozmycia widoczny w skali
calego obrazu. Procedura przetwarzania rozpoczyna si¢ od normalizacji 1 filtracji obra-
zu, ktorych celem jest ograniczenie wptywu zmian oSwietlenia oraz lokalnych réznic
jasnosci. Kolejnym krokiem jest nalozenie dwuwymiarowego okna Hamminga w celu
eliminacji efektu wycieku widma na granicach sygnatu, po czym obliczana jest szyb-
ka transformata Fouriera (ang. Fast Fourier Transform, FFT). Na podstawie uzyskane]
reprezentacji I ( f;, f,) Wyznaczane jest widmo mocy (ang. power spectrum slope, PSS):

S(for fy) = |1 1) (1)

Uzyskane widmo analizowane jest za pomoca banku filtrow Gabora o réznych ska-
lach 1 orientacjach. Odpowiedzi filtrow tworza wielowymiarowy wektor cech opisu-
jacy rozktad energii w dziedzinie czgstotliwosci. Ze wzgledu na duza liczbe cech
ich wymiarowos¢ jest redukowana metoda analizy giéwnych sktadowych (ang. Prin-
cipal Component Analysis, PCA), co pozwala zachowac najistotniejsze informacje przy
jednoczesnym ograniczeniu redundancji danych. Ostateczny wynik klasyfikacji podej-
mowany jest przez klasyfikator maszyny wektoréw no$nych (ang. Support Vector Ma-
chine, SVM).

Drugie rozwiazanie referencyjne (dalej okreSlane jako AL-2), przedstawione
przez Spinneker et al. [8], bazuje na fizycznym zjawisku rozpraszania Swiatta, ktérego



120 W. A. Jeczminski, A. Bal

efekt niskoprzepustowy narasta nieliniowo wraz z odlegtoscia obiektéw od obiektywu
kamery. Z tego powodu algorytm analizuje lokalne okno wokét punktu zbiegu drogi
(ang. vanishing point). Punkt zbiegu wyznaczany jest z wykorzystaniem transformaty
Hougha, ktéra jest wykorzystywana do analizy linii zbiegu w obrazie.

Dla wycietego kwadratowego bloku obrazu o rozmiarze N x NN pikseli oblicza-
ne jest widmo mocy S(fz, f,) zgodnie z réwnaniem (1). Nastgpnie wspoirzedne wid-
mo S(fy, fy) jest transformowane do uktadu biegunowego S( f, #). Poprzez sumowanie
warto$ci widma po wszystkich kierunkach 6, rozklad energii przybiera postac:

L'(f) = logy (%: S(f,0) + 6) ; (2)

gdzie ¢ = 1079 jest stala zapobiegajaca bledom numerycznym. Dla tak wyznaczonego
jednowymiarowego przebiegu poszukiwany jest, z wykorzystaniem metody najmniej-
szych kwadratow, wielomian aproksymujacy drugiego stopnia; zatem zachodzi

L(f)=af*+bf +ec, (3)
gdzie wyznaczone wspétczynniki tworza dwuwymiarowa przestrzeni cech (a, b). Proces

decyzyjny o wystapieniu ograniczenia widocznosci realizowany jest przy uzyciu kwa-
dratowego, naiwnego klasyfikatora bayesowskiego (ang. Naive Bayes Classifier, NBC).

3. Opis nowego algorytmu RTFD

Jak przedstawiono w rozdziale 1, gtébwnym celem przyS§wiecajacym opracowy-
waniu algorytmu RTFD byto dazenie do zredukowania jego ztozonoSci obliczeniowe;j
przy jednoczesnym zachowaniu mozliwie wysokiej jakosci klasyfikacji. Schemat blo-
kowy nowego algorytmu przedstawia rysunek 2.
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Rys. 2. Schemat blokowy algorytmu RTFD.

Rozwigzania zaimplementowane w proponowanym algorytmie bazuja przede
wszystkim na koncepcjach znanych z metody AL-2. W przeciwienstwie jednak do niej
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w algorytmie RTFD za punkt zbiegu przyjeto arbitralnie dobrany, staty punkt o wspot-
rzednych (3M, $M), gdzie M oznacza rozmiar kwadratowego obrazu (przeskalowane-
go do rozmiaréw 256 x 256). Staly punkt eliminuje problem jego poszukiwania z wyko-
rzystaniem transformaty Hougha co istotnie zmniejsza ztozonoS¢ obliczeniowa prezen-
towanego algorytmu. Wybrany punkt stanowi Srodek wycietego, kwadratowego okna
(N x N px), ktérego zawarto$¢ jest przenoszona z wykorzystaniem algorytmu FFT
do dziedziny czgstotliwosci.

Na podstawie otrzymanej transformaty wyznaczane jest widmo mocy S(f,0),
stanowigce kwadrat modutu amplitudy. WartoSci widma mocy sa nastgpnie sumowane
po wszystkich orientacjach 6 i poddawane transformacji logarytmicznej zgodnie z wzo-
rem (2). Migdzy pierwszym i ostatnim punktem funkcji I'( f) wykreslono odcinek ®( f).
Nastepnie wyliczane jest pole migdzy ®(f;) a I'(f;), zgodnie ze wzorem

IN-1
D=3 (®()-r(h). (1)
i=0
Tak wyznaczona warto$¢ D jest uproszczona miarg okreslajaca charakter przebiegu wid-
ma mocy. Mgta, bedac analogowym filtrem dolnoprzepustowym, wptywa na caly ksztatt
widma mocy I'(f) a tym samym powoduje zwigkszenie udziatu sktadowych niskocze-
stotliwosciowych w widmie obrazu, co wptywa na warto$¢ miary D.
Na rysunku 3 pokazano graficzne poréwnanie wyznaczania D dla dwdch przy-
ktadowych obrazéw nalezacych do obu rozwazanych klas.
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Rys. 3. Poréwnanie cechy D dla obrazéw obu klas (RTFD y—140).

Otrzymana warto$§¢ D przekazywana jest jako jednowymiarowy czynnik de-
cyzyjny do Gaussowskiego naiwnego klasyfikatora bayesowskiego. Model ten bazuje
na twierdzeniu Bayesa, ktore przy zalozeniu warunkowej niezaleznosci cech wewnatrz
klas pozwala sklasyfikowa¢ obrazy na podstawie reguly decyzyjnej

§ = arg max (P(y) l_n[ P(x; | y)) , (5)

=1

gdzie § oznacza wyznaczong klase (y € {0,1}), a P(y) to prawdopodobieristwo a priori



122 W. A. Jeczminski, A. Bal

tej klasy. Funkcja wiarygodnosci P(x; | y) w wariancie gaussowskim przybiera postac
funkcji ggstosci prawdopodobienstwa rozktadu normalnego

P(x; | ) = ———exp (—(“”C‘“’) , (6)

gdzie p;, to Srednia, a azy to wariancja rozkladu i-tej sposréd n cech, na podstawie
ktérych prowadzona jest klasyfikacja. Parametry te wyznaczane sa na podstawie cech
pozyskanych ze zbioru uczacego. Dodatkowo, w przypadku omawianego algorytmu wy-
stepuje tylko jedna zmienna losowa (n = 1, x; = D), co na podstawie powyzszych
wzoréw upraszcza klasyfikacje do:

0 dla D < 7 - obraz bez mgly
y = (7)

1 dlaD > 7—obraz zmgla

gdzie 7 jest progiem decyzyjnym wyznaczonym w procesie strojenia klasyfikatora.
4. Badania eksperymentalne i analiza wynikéw

4.1. Opis eksperymentu

Celem przeprowadzonego eksperymentu jest poréwnanie algorytméw AL-1,
AL-2 oraz algorytmu RTFD pod katem oceny skutecznosSci detekcji wystapienia mgty
na obrazach, a takze pordwnanie czasu obliczen.

Do uczenia oraz testowania algorytméw wykorzystano dedykowang baz¢ da-
nych [3], sktadajaca si¢ z 566 obrazow przedstawiajacych drogi w r6znych warunkach
atmosferycznych i1 o r6znych porach doby podzielone na dwie klasy zawierajace obrazy
z mgla i bez mgty. Zbidr testowy byt wybrany losowo i stanowit 30% catego zbioru. Li-
czebnos¢ poszczegblnych klas obrazéw, wraz z rozbiciem na porg doby ich wykonania,
zestawiono w tabeli 1. Z uwagi na sporadyczno$¢ wystgpowania zamglenia w terenach
miejskich, na obrazach dominuje sceneria drég wiejskich, leSnych oraz obwodnic. Ob-
razy zapisano w formatach PNG lub JPG, ujednolicono do wymiaréw 640 x 480 pikseli
oraz skonwertowano do skali szarosci. Przyktadowe obrazy przedstawiono na rysunku 4.

Tabela 1
Struktura wykorzystanego zbioru danych

Obraz z mgta | Obraz bez mgty Razem
Warunki dzienne | 164 (29%) 292 (52%) 456 (81%)
Warunki nocne 64 (11%) 46 (8%) 110 (19%)
Razem 228 (40%) 338 (60%) 566 (100%)

Ocena jakosci dziatania algorytmow zostata przeprowadzona z wykorzystaniem
klasycznych miar stosowanych w zadaniach klasyfikacji. Narzgdziem analizy wynikéw
byly miary jakosci, utworzone na podstawie macierzy pomytek (ang. confusion matrix),
ktéra dla analizowanego problemu jest zdefiniowana zgodnie z tabela 2. Rozwazane
miary to:
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Tabela 2
Macierz pomytek

Klasa przewidywana
Klasa rzeczywista | Bez mgty Mgta
Bez mgly TN FP
Mgta FN TP

Rys. 4. Przyktadowe obrazy wykorzystane do testow: lewa kolumna — obrazy bez mgty,
prawa kolumna — obrazy z mgla; gérny wiersz — zdjecia wykonane w warunkach
dziennych, dolny wiersz — zdjg¢cia wykonane w nocy (na podstawie [3]).

e czulos¢ (ang. recall) — odsetek rzeczywistych przypadkéw pozytywnych (wysta-
pienia mgly), poprawnie sklasyfikowanych; jest ona okre§lona wzorem:

TP
TPR = ———— 8
TP+ FN’ ®)
e swoistos$¢ (ang. specificity) — jest miarg klasyfikatora do poprawnego rozpozna-
wania przypadkéw negatywnych (w przypadku, braku mgty); miarg te opisuje
wZzZOr: TN
T FP+TN’ (9)

e doktadnos¢ (ang. accuracy) — stosunek liczby poprawnych klasyfikacji do catko-
witej liczby prébek; jest ona dana wzorem:

TP+TN
ACC = TP+TN+ FP+FN’ (10)

e precyzja (ang. precision) — opisuje, jaki odsetek probek zaklasyfikowanych jako
pozytywne faktycznie do tej klasy nalezal; przedstawiona wzorem:

TP
PPV = ———. 11
v TP+ FP (11)

TNR
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Poza miarami jakoSci bazujacymi na macierzy pomylek skupiono si¢ réwniez
na szybkosci oraz determinizmie czasowym algorytmu. Czas liczono spisujac czasy
przetworzenia kazdego z obrazéw z bazy po 100 powtérzen. W tym celu analizowa-
no czas wykonania algorytmu dla pojedynczego obrazu. Czas przetwarzania obejmowat
wszystkie etapy algorytmu z wylaczeniem odczytu pliku z dysku, co pozwolito na unie-
zaleznienie wynikéw od specyfikacji sprzgtowej pamigci masowej i skupienie si¢ na czy-
stej ztozonos$ci obliczeniowej algorytmu. Dodatkowo zatozono, ze analizowany obraz
bedzie achromatyczny.

4.2. Wstepne strojenie algorytmu RTFD

Ze wzgledu na to, ze algorytm RTFD moze dziata¢ dla okna N x N, w prak-
tyce, o dowolnym rozmiarze, wlaSciwe badania zostaly poprzedzone poszukiwaniem
takiej jego wielkosci, ktéra dawataby najdoktadniejsze wyniki klasyfikacji. W tym celu
sprawdzono wielkos¢ N w zakresie od 40 px do 140 px z krokiem co 10 px. Dla ta-
kiego zakresu N okreslono doktadnos$¢ klasyfikacji oraz Sredni czas obliczen (zgodnie
z metoda opisang w rozdziale 4.1). Obie zaleznoSci zilustrowano na rysunku 5.

Biorac pod uwage niewielkie r6znice w doktadnosci klasyfikacji oraz male r6z-
nice w czasie obliczen, zdecydowano si¢ na przeprowadzenie petnego eksperymentu
dla dwoéch wariantéw, tj. N = 120 oraz N = 140. W dalszej czgsci artykulu zastosowa-
ny rozmiar okna dla metody RTFD jest jawnie wskazywany w indeksie dolnym.
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Rys. 5. Wptyw rozmiaru okna na doktadnoS¢ klasyfikacji 1 czas przetwarzania.

Na rysunku 6 przedstawiono wykres gestoSci rozktadu empirycznego, wyznaczo-
nego dla danych testowych, z nalozonymi teoretycznymi krzywymi dopasowanego roz-
ktadu Gaussa dla obu klas oraz zaznaczong wartoscia decyzyjna. Analiza uzyskanych
przebiegéw potwierdza wysoka zdolnosS¢ separacyjna wskaznika 7. Zaréwno w przy-
padku rozktadéw empirycznych, jak i modeli teoretycznych, maksima funkcji ggstosci
prawdopodobieristwa obu klas sa od siebie wyraZnie odseparowane. Niewielki obszar
wspdlny (naktadanie si¢ na siebie krzywych) wskazuje na niskie prawdopodobiefistwo
popetnienia btedu klasyfikacji. Analiza uzyskanych rozktadéw potwierdza wysoka przy-
datno$¢ wskaznika D do klasyfikacji.
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Rys. 6. GestoSci empiryczne i teoretyczne prawdopodobienstwa cechy D dla analizowa-
nych kategorii; wykres dla RTFD y_14p.

4.3. Wyniki

Wyniki eksperymentu przedstawione zostaty tabelach. Dla wartoSci macierzy po-
mytek w tabeli 3 oraz dla miar na jej podstawie w tabeli 4. Pomiary czasu zestawiono
w tabeli 5 oraz na rysunku 7 dla r6znych skal czasowych, a najlepsze wartosci dla kazde;j
miary zostaly pogrubione.

Tabela 3
Wartos$ci macierzy pomytek

Metoda TP | TN | FP | FN
AL-1 58 1 95 | 7 | 10
AL-2 65|91 | 11| 3

RTFDpy=120 | 83 | 97 | 5 | 15
RTFDyn=140 | 56 | 95 | 7 | 12

Tabela 4
Miary jakosci klasyfikacji

Metoda | TPR [%] | TNR [%] | PPV [%] | ACC [%]
AL-1 85,29 93,14 89,23 90,00
AL-2 95,59 | 89,22 8553 | 91,76
RTFDy_1o0 | 77,94 | 9510 | 91,38 | 88,24
RTFDy_110 | 92,35 93,14 88,89 88,82
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Tabela 5
Poréwnanie czasow przetwarzania analizowanych algorytmoéw.
Metoda | tg [mS] | tmin [MS] | tmax [MS] | tmed [Ms] | o [ms]
AL-1 7,34 6,67 28,77 7,17 0,650
AL-2 4,18 0,66 250,52 2,26 12,793

RTFDy_120 | 0,39 | 0,33 1,36 0,38 | 0,055
RTFDy_110 | 0,49 0,43 1,19 0,48 | 0,060

AL-1 8 AL-2 RTFD N=120 RTFD N=140
7 0.54 0.525
9.0 —
6 0.500
0.52
85 5 0.475
£
£, 0.450
o 4 0.50
& 8.0 3 0.425
) 0.48 0.400
73 0.375
1 It 0.46
o 0.350 .
7.0 0

Rys. 7. Wykresy pudetkowe czasu wykonania dla poszczegdlnych algorytméw. Uwaga
dla poszczegdlnych wykresow zastosowano rézne skale czasowe.

5. Dyskusja wynikow

Warunkiem natychmiastowej reakcji na zagrozenia drogowe w systemach ADAS
jest praca w rezimie czasu rzeczywistego, ktora naktada rygorystyczne ograniczenia
na czas przetwarzania pojedynczej klatki obrazu oraz wymaga mozliwie duzej stabilno-
Sci czaséw przetwarzania kolejnych klatek. Na tym polu wyrdznia si¢ algorytm RTFD,
w ktorym dzigki modyfikacji metody AL-2 udato si¢ zredukowac Sredni czas przetwa-
rzania pojedynczej klatki (tg) dla RTFDy—140 do zaledwie 0,39 ms. Oznacza to ponad
dziesigciokrotne przyspieszenie w stosunku do metody AL-2 oraz blisko dwudziesto-
krotne skrécenie czasu obliczen w poréwnaniu do AL-1. Ponadto, w przeciwienstwie
do algorytmoéw referencyjnych AL-1 oraz AL-2, algorytm RTFD cechuje si¢ bardzo
duza powtarzalnoScia, o czym Swiadczy niska wariancja RTFD (o < 0,06). Tak mata
wariancja w praktyce gwarantuje stabilny i przewidywalny potok przetwarzania danych
w systemie bezpieczenstwa.

Tak duza poprawa wydajnoSci odbyta si¢ jednak kosztem spadku, przede wszyst-
kim, czulosci detekcji. W kontekscie systeméw ADAS, w ktérych kluczowym aspek-
tem jest minimalizacja ryzyka niewykrycia zagrozenia, wymagane jest, aby ten parametr



Wykorzystujaca informacje obrazowa metoda detekcji mety... 127

osiagal mozliwie duza wartos¢. Pod tym wzgledem najbardziej ztozony obliczeniowo al-
gorytm referencyjny, tzn. AL-2, charakteryzuje si¢ najwyzsza czutoscia. Metoda RTFD
jednak cechuje si¢ najwyzsza sposréd badanych metod zdolnosciag do poprawnego roz-
poznawania obrazéw bez mgty, co odzwierciedla wysoka swoistoS¢. Na tej podstawie
mozna stwierdzié, ze przyjety czynnik decyzyjny D jest wystarczajacy, by w miare sku-
tecznie zastapi¢ cechy w kosztownych obliczeniowo algorytmach AL-11 AL-2, oferujac
dobry kompromis pomigdzy doktadnoscia a czasem obliczen.

6. Podsumowanie

Podsumowujac przeprowadzone badania, opracowany algorytm RTFD stanowi
wysoce efektywna alternatywe dla metod referencyjnych AL-1 oraz AL-2. Cho¢ algo-
rytm AL-2 osiaga wyzsza doktadnos$¢ i czutos$é, odbywa sig to kosztem znacznej degra-
dacji stabilnosci czasowe;j. Istotng zaleta metody RTFD jest wyrazne skrocenie Srednie-
go czasu przetwarzania przy jednoczesnym ograniczeniu jego odchylenia standardowe-
go, co potwierdza skuteczno$¢ przeprowadzonej optymalizacji wydajnoSciowej. Przed-
stawione rozwiazanie jest efektem wstgpnych prac nad detekcja mglty w czasie rzeczy-
wistym. Celem dalszych badan bedzie rozwdj metody RTFD, ze szczegélnym uwzgled-
nieniem poprawy jej czutoSci. Wydaje si¢, ze zmiana stosowanego klasyfikatora stanowi
obiecujacy kierunek do osiagnigcia tego celu.

Z punktu widzenia systemoéw jazdy autonomicznej, w ktorych kluczowym pa-
rametrem jest przewidywalnosS¢ czasu obliczen, wysokie odchylenie standardowe cha-
rakteryzujace algorytm AL-2 jest niedopuszczalne, gdyz moze prowadzi¢ do opdZnien
w procesach decyzyjnych. Proponowany algorytm RTFD cechuje si¢ wysoka powta-
rzalnoSciag czasowa. Cecha ta, w potaczeniu z satysfakcjonujaca skutecznoscia detekcji
mgly, uzasadnia implementacj¢ algorytmu w uktadach o mocy obliczeniowej zblizone;j
do tej spotykanej w systemach ADAS, w celu weryfikacji jego efektywnosci. Co wig-
cej, niski narzut obliczeniowy oraz wysoka swoisto$¢ predestynuja t¢ metod¢ rowniez
do pracy w uktadzie kaskadowym jako szybki modut wstgpnej detekcji mgty. W takim
ujeciu RTFD moze skutecznie dokonywac wstepnej klasyfikacji i uruchamia¢ bardzie;j
ztozone, a tym samym czasochlonne, algorytmy detekcji dopiero w razie zaistnienia ta-
kiej konieczno$ci. Rozwiazanie to znaczaco ogranicza $redni czas analizy pojedynczych
klatek, przy zachowaniu wysokiej jakoSci klasyfikacji osiaganej przez caly system.
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