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Streszczenie: Niniejszy artykut poswiecono zagadnieniom modelowania wirtualnego swiata 3D
na potrzeby symulatoréw kolejowych oraz problematyce tworzenia mapy. Zaproponowano algorytm
wykorzystujgcy metody sztucznej inteligenciji do wykrywania, klasyfikacji i umieszczania obiektow
infrastruktury kolejowej z nagrania wideo oraz danych GPS w wirtualnym swiecie 3D. Proponowane
rozwigzanie, wspierajgce automatyczng generacje wirtualnych elementéw infrastruktury kolejowej,

stanowi istotng nowos¢ w obszarze badan.

Stowa kluczowe: symulator ruchu drogov

1. Wprowadzenie. Problemy czastkowe
w literaturze problemu

W pracy [1] przedstawiono wybrane symulatory ruchu drogo-
wego oraz zarysowano problemy zwiazane z ich wykorzysta-
niem w praktyce. W pracach [2-6] przedstawiono w aplikacjach
praktycznych aspekty wykorzystania danych GIS do genero-
wania $wiata wirtualnego, nie tylko na potrzeby symulatoréw.
W pracach [4, 7] przedstawiono modele cyfrowe bazujace na
GIS wraz z przeptywami pracy nad tymi modelami. W arty-
kule [8] zaproponowano algorytm automatycznego generowa-
nia $wiata 3D na podstawie danych GIS. W pracach [5, 9]
zrédlem danych do tréjwymiarowego modelu jest réwniez
OSM (ang. OpenStreetMap). Autorzy prac [10-12] siegaja
po dane z OSM w celu generowania $ciezek ruchu autono-
micznego. System przeszukiwania i korekty polaczen w wyge-
nerowanych na podstawie OSM $ciezkach jest przedmiotem
pracy [12]. Prezentacja danych zawartych w systemach GIS
jest przedmiotem prac [13-16]. Z perspektywy wizualizacji sa
to duze lub bardzo duze zbiory danych i wymagaja stosowa-
nia narzedzi znanych na co dzien z gier komputerowych [7].
Problem badawczy stanowiacy przedmiot niniejszego artykutu
to opracowane w ramach projektu narzedzia do wykrywania,
klasyfikacji i umieszczania obiektéw infrastruktury kolejowej
z nagrania wideo w wirtualnym $wiecie 3D. Algorytm detekcji
infrastruktury kolejowej zostal oméwiony m.in. w pracy [17].
Praca przedstawia implementacje hybrydowego algorytmu
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detekcji oraz rozpoznawania semaforéw kolejowych na trasie
przejazdu pociagu. W ramach badan przeprowadzono testy
symulacyjne, w ktérych szukano optymalnego rozwiazania dla
zadania detekcji i klasyfikacji obiektow infrastruktury kolejo-
wej. Wynikiem badan jest hybrydowy algorytm, ktéry wyko-
rzystuje konwolucyjna sie¢ neuronowa YOLO do wykrywania
semaforéw na obrazach oraz klasyczne metody przetwarzania
obrazu do klasyfikacji sygnalizacji na wykrytym semaforze.
Problematyke oraz rozwiazania w zakresie detekcji obiektéw
infrastruktury kolejowej przedstawiono réwniez w [18-20].

W kolejnej czesci zarysowano problemy, z jakimi nalezy sig
zmierzy¢ podejmujac wyzwanie opracowania przeplywu pracy
oraz narzedzia informatycznego, wspierajacego generacje obiek-
tow infrastruktury kolejowej na potrzeby symulatora.

2. Problemy tworzenia $wiata 3D
o wysokim poziomie szczegotowosci

Tworzac cyfrowe mapy na potrzeby symulatora kolejowego
nalezy zwroci¢ uwage na kilka kluczowych zagadnien. Dostepne
rozwigzania zapewniajace detekcje i klasyfikacje obiektow nie
osadzaja obiektéw w Swiecie wirtualnym — rozwiazuja tylko pro-
blem detekeji i klasyfikacji [17-19]. Bledy oraz niedokladnosci
w ogélnie dostepnych danych (np. OpenStreetMap) to kolejne
wyzwanie podczas tworzenia map na potrzeby symulatoréw
[4, 12]. Rozwiazania przeznaczone do generowania wirtualnych
Swiatéw 3D pozwalajg na automatyczne generowanie $wiata
na podstawie danych zewnetrznych (np. OpenStreetMap),
jednakze generacja ma czesto charakter generyczny lub uprosz-
czony, w zwiazku z czym tak wygenerowane dane nie moga
zostaé uzyte jako reprezentacja wirtualnego swiata dla symu-
latoréw [6].

Modelowanie wirtualnego $wiata 3D na potrzeby symulato-
réw kolejowych jest bardzo czasochtonnym procesem. W pracy
[10] w celu zwigkszenia efektywnosci generowania $wiata 3D
ograniczono jego szczegdly. Z tego powodu nie jest mozliwe

19



Automatyczna generacja wirtualnych elementow infrastruktury kolejowej

wykorzystanie takiego rozwigzania do zastosowan symulato-
row, ktére z reguly wymagaja wysokiego poziomu immersyjno-
$ci. Oprogramowanie, ktére jest dedykowane dla generowania
Swiata 3D o wysokim stopniu odwzorowania ma zwykle pro-
blemy z generacja charakterystycznych budynkéw, ktére swoim
ksztaltem odbiegaja od standardowej zabudowy. Dodatkowo,
eksportowane dane sg zapisywane w formie warstw tylko
do odczytu. Warstwy takie moga by¢ przetwarzane jedynie
w dedykowanym oprogramowaniu [14], co znacznie utrudnia
proces korekcji charakterystycznych budynkéw w modelowa-
nym $wiecie.

3. Tworzenie wirtualnego swiata 3D
na potrzeby symulacji

Tworzenie wirtualnego $wiata 3D na potrzeby symulatora
to zlozony i czasochlonny proces, ktéry sktada si¢ z wielu
etapéw. W artykule skupiono si¢ przede wszystkim na pro-
blematyce tworzenia wirtualnego swiata 3D dla symulatorow
kolejowych. Proces tworzenia map dla symulatora rozpo-
czyna sie od gromadzenia danych na temat modelowanej linii
kolejowej. W tym celu przygotowywane sa nagrania z kamery
umieszczonej w kabinie maszynisty, ktora jest skierowana na
przednia szybe pociagu. Kamera rejestruje przejazd pociagu
na danej linii kolejowej z perspektywy maszynisty. Nastepnie
w analogiczny sposob realizowany jest przejazd w przeciw-
nym kierunku. Zebrane nagrania stanowig podstawowe zré-
dlo danych dla projektantéw wirtualnego $wiata 3D.

W zwiazku z tym, ze kamera rejestruje obraz z perspek-
tywy maszynisty, to na podstawie nagrania, projektant jest
w stanie stwierdzié, ktore elementy infrastruktury kolejo-
wej oraz otoczenia sa istotne oraz w jakim stopniu nalezy
je odwzorowaé (osoba korzystajaca z symulatora musi mieé
zapewnione takie same pole widzenia, jak maszynista w rze-
czywistym pojezdzie). Kolejnym etapem jest przygotowa-
nie geograficznych danych referencyjnych, na podstawie
ktorych projektant bedzie modelowal przebieg linii kolejo-
wej. W tym celu wykorzystywane sa dane OpenStreetMap.
Kolejnym etapem jest tworzenie wirtualnego $wiata 3D przy
pomocy graficznego edytora. Projektant wykorzystuje dane
z nagrania oraz dane geograficzne do modelowania $wiata 3D
w edytorze map. Stworzona mapa jest nastepnie weryfiko-
wana w Srodowisku testowym pod katem zgodnoéci z mate-
rialem wideo. W przypadku bledéw lub nieprawidlowosci,
mapa jest modyfikowana i ponownie testowana. Ostatnim
etapem jest eksport mapy do formatu akceptowanego przez
symulator kolejowy oraz integracja stworzonej mapy z sys-
temem symulacji.

W calym procesie, najbardziej czasochlonnym etapem jest
etap modelowania $wiata 3D. Wynika to gtéwnie z powodu,
ze jest to proces manualny, ktéry dodatkowo wymaga cia-
glej weryfikacji modelowanego obszaru z danymi wideo oraz
danymi geograficznymi. Na szybkos¢ wykonywania Swiata
3D wplywa réwniez jako$¢ nagrania, poniewaz to ono jest
glownym Zrédlem danych dla projektanta. Ogélnodostepne
dane geograficzne nie zawieraja informacji o rozmieszczeniu
znakéw kolejowych, czy semaforéw.

W ramach realizacji projektu edytora stworzono modut
sprzetowo-programowy do automatycznego wykrywania,
klasyfikacji oraz umieszczania w odpowiednim systemie
referencyjnym koordynatéw (CRS) elementéw infrastruk-
tury kolejowej. Przy pomocy konwolucyjnej sieci neurono-
wej, na podstawie danych wideo dokonywana jest detekcja
i klasyfikacja elementow infrastruktury kolejowej. Kazdy
wykryty obiekt jest klasyfikowany a nastepnie $ledzony, do
czasu, gdy dany obiekt zniknie z pola widzenia (znajdzie
sie poza obszarem rejestrowanym prze kamere), lub upty-
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nie pewna ilo$¢ klatek w ktérych obiekt nie byt juz wykry-
wany przez sie¢ neuronowa. Dane o detekcjach sa zestawione
z danymi GPS we wspdlnej bazie czasowej. Dzigki takiemu
rozwiazaniu mozliwe jest umieszczenie wykrytego obiektu
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DO - wykryty obiekt
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Rys. 1. Diagram przeptywu dla algorytmu detekcji i $ledzenia
pojedynczego obiektu zarejestrowanego przez konwolucyjng sie¢
neuronow3

Fig. 1. Flowchart of the algorithm for detecting and tracking a single object
detected by a convolutional neural network
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w odpowiednim miejscu
w wirtualnym $wiecie. Takie
rozwigzanie pozwala na auto-
matyzacje procesu wykrywa-
nia znakoéw infrastruktury
kolejowej przez projektanta.
W stworzonym oprogramo-
waniu Hermes [21] uzytkow-
nik ma mozliwos¢ podgladu
nagrania wideo wraz z zazna-
czonymi detekcjami obiektow
oraz pozycji kamery na scenie
2D (rys. 3). Dodatkowo moz-
liwy jest podglad detekcji na
osi czasu, dzieki czemu moz-
liwa jest nawigacja po cza-
sie w celu przejécia do danej
detekcji obiektu. Dzigki temu,
projektant moze efektywniej
wprowadzaé elementy do wir-
tualnego Swiata, poniewaz nie
musi ogladaé calego nagrania,
a jedynie nawigowaé¢ miedzy
kolejnymi detekcjami.

4. Detekcja,
klasyfikacja
i lokalizacja
obiektow
infrastruktury
kolejowej

Proces detekeji i klasyfikacji obiektéw przebiega w sposob stan-
dardowy dla konwolucyjnej sieci neuronowej. Proces uczenia
sieci zostal opisany krok po kroku w pracy [17]. To, co wyr6z-
nia prezentowane w artykule rozwiazanie od klasycznego pro-
cesu detekcji 1 klasyfikacji obiektu, to $ledzenie znalezionego
obiektu oraz jego lokalizacja wedlug danych zarejestrowanych
przez GPS o wysokiej rozdzielczosci pomiaru. Konwolucyjna
sie¢ neuronowa byla uczona na zbiorze danym skladajacym sie
z ponad 25 000 zdjeé¢ (pochodzacych z nagran z przejazdéw) na
ktorych oznaczono obiekty nalezace do ponad 40 réznych klas
obiektéw infrastruktury kolejowej, do ktérych naleza: sema-
for, tabliczka kilometrazowa, pas swietlny, wskazniki W1, W4,
W5 i inne.

Proces $ledzenia obiektu (rys. 1) przebiega w nastepujacy
sposéb: dla kazdej klatki nagrania (k) pobierane sa dane
o wszystkich obiektach, ktore w danej klatce zostaly wykryte.
Pojedynczy wpis o wykrytym obiekcie (DO) zawiera informacje
o rozmiarze obszaru wykrytego obiektu na nagraniu (w pikse-
lach), o klasie obiektu (C) oraz o prawdopodobienstwie (w pro-
centach) przynalezno$ci wykrytego obiektu do danej klasy (C).
Przyktadowe wyniki detekcji zostaly przedstawione na rys. 2.

Dla kazdego obiektu (DO) wykrytego w danej klatce (k)
nagrania wykonywane sg nastepujace czynnosci:

1. Wstepna selekcja detekcji na podstawie wymiarow wykry-
tego obiektu;

2. Sprawdzanie, czy obiekt o danej klasie (C) nie zostal weze-
$niej wykryty;

3. Jezeli obiekt nie zostal wcze$niej wykryty, to DO jest
umieszczany w kolejce juz wykrytych obiektéw DOWW
i nadawany jest mu kolejny identyfikator dla danej klasy
obiektu (id), a takze zapisywana jest aktualna klatka k;

4. Jezeli obiekt klasy C' zostal wczesniej wykryty, to jest spraw-
dzane, czy ktorykolwiek z wczesniej wykrytych obiektdw
z DO ma taka sama klase jak DO;

history
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Rys. 2. Wyniki dziatania rozwigzania dla detekcji, klasyfikacji i Sledzenia obiektow
Fig. 2. Results of the solution for object detection, classification and tracking

5. Jezeli taki obiekt zostanie znaleziony, to obliczane sa wskaz-
niki jakodciowe, ktére okreslaja, czy dana detekcja DO jest
kolejna detekcja wykrytego juz wcezedniej obiektu;

6. W pierwszej kolejnosci obliczany jest wskaznik f(distance),
gdzie distance to odleglo$é miedzy DO a danym obiektem
(DOMStm/[x]) z historii;

7. Nastepnie wyliczany jest wskaznik g(V(k), DO), gdzie V(k)
to estymowany wektor predkosci ruchu DOhimw[z] wyli-
czany na podstawie ostatnich dwoéch detekcji. Wskaznik
f okresla, czy nowa detekcja DO znajduje sie w poblizu
poprzedniej detekcji, natomiast wskaznik g okresla, czy nowa
detekcja DO znajduje sie w poblizu nowej (potencjalnej)
pozycji DO, [1];

8. Nastepnie oba wskazniki sa sumowane. Jezeli suma jest wigk-
sza od pewnej przyjetej wartosci parametru, to dana detekcja
DO jest traktowana jako kolejna detekcja obiektu DO;,,,;,%,,W[I]
i do historii detekcji DOMS,W[:E] wpisywane jest wykryte poto-
zenie DO. Dodatkowo obliczany jest wektor predkosci (V(k))
DO,,,,, 7] na podstawie distance oraz réznicy miedzy klatka
k a klatk ostatniej detekeji DO, [2];

9. Dla wszystkich obiektéow w DO/LMOW dla danej klatki &
wykonywany jest nastepujacy algorytm: (1) Obliczana
jest réznica miedzy klatka k a ostatnia klatka detekcji
DO,.,,.l7l; (2) Obliczane jest estymowane polozenie obiektu
DO,,,,[7l; Jezeli z obliczeti wyniknie, Ze obiekt znajdzie sie
poza obszarem rejestrowanym przez kamere, to dany obiekt
DO, . [1] jest przenoszony do listy wykrytych i zakoriczonych

history

detekcji DO, . .

Moze si¢ jednak zdarzyé, ze w historii detekcji danego
obiektu bedzie tylko jeden wpis, w zwigzku z tym nie bedzie
obliczony wektor V(k) i nie bedzie mozliwa estymacja poto-
zenia, co spowoduje, ze taki obiekt nigdy nie zostanie prze-
niesiony do listy juz wykrytych obiektéow. Aby uniknaé takiej
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sytuacji, przyjeto, ze obiekt zawsze jest przenoszony do listy
juz wykrytych obiektow, kiedy od ostatniej jego detekcji
mineto 100 klatek. Dzieki temu rozwiazaniu, wszystkie wykryte
obiekty zostang zapisane w docelowej liscie wykrytych obiek-
tow DO, , . . Kazdy wpis z listy DO, = zawiera informacje
o calej historii detekcji, w tym o numerze klatki, w ktorej
dana detekcja wystapita, prawdopodobienstwie wykrycia oraz
o obszarze detekcji. Zawiera rowniez informacje o identyfikato-
rze obiektu, o jego klasie oraz o ostatniej ramce, w ktoérej byl
wykryty. Powyzsze informacje sa wykorzystywane do osadzenia
danego elementu w wirtualnym $wiecie 3D. Dane o detekcjach
sg synchronizowane z danymi GPS, wynikiem czego sa detekcje
obiektow zlokalizowane wedlug danych GPS.

Pierwotny
proces

Akwizycja danych

Dane geograficzne
(OSM)

Nagranie video

Edytor map

Podglad mapy

Wynikowa mapa

Mapa zintegrowana
z systemem symulacji

Rys. 4. Proces wytwarzania swiata 3D bez modutu detekcji
Fig. 4. 3D world manufacturing process without detection module
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Rys. 3. Podglad wynikowych
danych w oprogramowaniu
Hermes

Fig. 3. Preview the resulting data in
Hermes software

W celu akwizycji danych GPS powstalo urzadzenie na bazie
mikrokomputera Raspberry Pi oraz modulu GPS — SparkFun
GPS-RTK2 Board — ZED-F9P, ktore moze zostaé¢ zamonto-
wane razem z kamera w kabinie pociggu i zbiera¢ dane o aktu-
alnym potlozeniu pociagu. W zwiazku z niska dokltadnoscia
pomiaru potozenia przy uzyciu standardowego modulu GPS
(niedokladnosci moga siega¢ nawet kilku metréw) zastosowano
korekte danych GPS w postaci danych RTK. Dzigki temu
udalo sie osiagna¢ dokladno$¢ pomiarows rzedu kilku centy-
metréw.

Tak przygotowane dane moga zostaé zaimportowane do
oprogramowania Hermes w celu dalszej obrébki, czy do wyko-
rzystania ich jako referencja dla modelowania docelowego
Swiata 3D.

Implementacja zaprezentowanego rozwiazania pozwolita
usprawni¢ proces modelowania wirtualnego swiata 3D na eta-
pie przygotowania danych do modelowania oraz na samym
etapie modelowania. W pierwotnym procesie (rys. 4), to dane
z kamery byly jedynym zrédlem informacji o obiektach na
trasie kolejowej. W aktualnym procesie modelowania $wiata
3D (rys. 5) dane zostaly rozszerzone o dane detekcji oraz
rozmieszczenia obiektéw.

Zaproponowane rozwiazanie ma ograniczenia, ktére moga
zmniejszy¢ jego skuteczno$é w procesie wytwarzania wir-
tualnego $wiata 3D. Podstawowym problemem jest jakos¢
nagrania wideo. Jezeli nagranie nie ma odpowiedniej jakosci
lub jest nagrywane podczas zlych warunkéw atmosferycz-
nych to znaczna cze$é obiektéw moze nie zostaé¢ wykryta
lub zostanie nieprawidlowo wykryta. Ten problem wystepuje
réwniez w przypadku manualnego przetwarzania nagrania
przez projektanta. Zta jako$é obrazu negatywnie wplynie na
wykrywanie przez niego obiektéw. Drugi problem jest zwia-
zany z dokladnoscig detekcji przez sztuczna sie¢ neuronowa.
Podczas testow sieci udalo sie osiagnaé dokladnosé detek-
cji na poziomie 85 %. Wszystkie obiekty, ktore nie zostaty
wykryte lub zostaly nieprawidtowo wykryte, musza zostaé
znalezione recznie przez projektanta. Jezeli dokladnos$é bedzie
zbyt niska moze si¢ okazaé, ze korzys$¢ jaka plynie z wyko-
rzystywania rozwiazania automatycznej detekcji i klasyfika-
cji obiektéw jest znikoma. Kolejny problem zwiazany jest
z baza danych uczacych. Podczas przygotowywania danych
uczacych, znaczna wigkszosé obiektow byta oznaczana bardzo
blisko czota pociagu. W zwiazku z powyzszym, sie¢ neuro-
nowa uzyta do detekcji i klasyfikacji obiektéw nie radzi sobie
dobrze z wykrywaniem obiektéow w oddali.
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Rys. 5. Proces wytwarzania $wiata 3D z wykorzystaniem modutu
detekcji
Fig. 5. The process of manufacturing a 3D world using a detection module

5. Podsumowanie

W artykule skupiono uwage na problemy zwiazane z generacja
Swiata 3D dla symulatoréw kolejowych. Przedstawiono i opi-
sano proces tworzenia wirtualnego $wiata 3D. W ramach reali-
zacji projektu ,Innowacyjna technologia tworzenia srodowiska
dla réznego typu symulatoréw pojazdéw ladowych i wodnych”
powstalo rozwiazanie wspierajace proces generowania wirtu-
alnego swiata 3D dla symulatoréw kolejowych. Zaprezento-
wane rozwiazanie laczy metody detekeji i klasyfikacji (sieé
neuronowa) oraz dokladne dane geolokalizacyjne (na podstawie
danych GPS) w celu dokladnej identyfikacji i rozmieszczenia
elementéw w wirtualnym $wiecie 3D. Rozwiazanie to usprawnia
proces tworzenia $wiata 3D zaréwno na etapie przygotowania
danych jak i na etapie samego modelowania.

Podziekowania

Zaprezentowane w artykule tezy oraz wyniki stanowia rezul-
tat projektu ,Innowacyjna technologia tworzenia $rodowiska
dla réznego typu symulatoréw pojazdoéw ladowych i wod-
nych”, realizowanego przez Autocomp Management w ramach
Regionalnego Programu Operacyjnego Wojewddztwa Zachod-

Pawet Lisiecki, Maciej Sztapczynski, Ewelina Chotodowicz

niopomorskiego 2014-2020, O$ Priorytetowa 1 Gospodarka,
Innowacje, Nowoczesne Technologie, Dziatanie 1.1 Projekty
badawczo-rozwojowe przedsiebiorstw Typ projektu 2 Projekty
badawczo-rozwojowe przedsiebiorstw ukierunkowane na wdro-
zenie wynikow prac B4R w dzialalnosci gospodarczej.
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Automatic Generation of Virtual Railway Infrastructure Elements

Abstract: This article is devoted to the issues of modeling a 3D virtual world for railroad simulators and

the problems of creating a map for such a simulator. An algorithm using artificial intelligence methods
for detection, classification, and place railway infrastructure objects from video recordings in a 3D
virtual world, as well as GPS data has been proposed. The proposed solution, supporting automatic

generation of virtual elements of railway infrastructure, is a significant innovation in the field of research.

Keywords: traffic simulator, railway simulator, Convolutional Neural Networks, object detection, 3D world generation, GPS, GIS, OSM, OpenStreetMap
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